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YAPAY ARI KOLONI ALGORITMASININ
SINIRLAMALI OPTIMIiZASYON PROBLEMLERI UZERINDE PERFORMANS
ANALIZI

Demet ALICI KARACA
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Haziran 2019
Damsman : Do¢. Dr. Bahriye AKAY

OZET

Yapay Arn Kolonisi (ABC) algoritmasi siirii zekasi1 algoritmalarinin arasinda
performansiyla One c¢ikan algoritmalardan biridir. Temel ABC algoritmasinin
sinirlamasiz optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde etkinliginin goriilmesiye tasarim
parametrelerinin baz1 kosullarla kisitlandig1 ve optimum degerin kabul edilebilir bolge
icinde olmasi1 gerektigi sinirlamali optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in de ABC
algoritmasinin farkli versiyonlar: gelistirilmistir. Problemlerde istenen kisitlari saglamak
amaciyla ceza terimine dayali metotlar, ¢oziimleri kabul edilebilir bélgede tutan metotlar,
kabul edilebilir ve kabul edilebilir olmayan c¢oziimler arasinda ayrim yapan metotlar
ve karma metotlar kullanilmistir. Bu tez calismasinda da smirlamali optimizasyon
problemlerini ¢6zmek amaciyla temel ABC algoritmasina sinirlama ele alig metotlarindan
ceza terimine dayali metotlar icerisindeki ceza fonksiyonlar1 (penalty function), bu ceza
fonksiyonlarina farkli bir yaklasim getiren rasgele siralama (stochastic ranking) ve
stokastik Deb kurallar1 entegre edilerek yeni yontemler Onerilmigtir.  Geligtirilen
yontemler literatiirde siklikla kullanilan sinirlamali test problemleri tizerinde test edilmis
ve performans: literatiirdeki rasgele siralama (stochastic ranking), gelistirilmis rasgele
siralama (improved stochastic ranking), asir1 ceza yaklasimi (over-penalty approach),
genetik algoritma, basit cok iiyeli evrimsel strateji (simple multimembered evolution
strategy), diferansiyel gelisim, parcacik siiriisii optimizasyonu algoritmasi ve ABC
algoritmasi ile karsilagtirilmistir. Yapilan analizler sonucunda tez kapsaminda gelistirilen
yontemlerin belli parametre degerleriyle sinirlamali optimizasyon problemlerinin
coziimiinde karsilagtirilan diger algoritmalarla benzer ya da daha iyi sonuglar elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay ar1 kolonisi algoritmasi (ABC), sinirlamal1 optimizasyon,
sinirlama ele alis metotlart.
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PERFORMANCE ANALYSIS OF ARTIFICIAL BEE COLONY ALGORITHM
ON CONSTRAINED OPTIMIZATION PROBLEMS

Demet ALICI KARACA
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
M.Sc. Thesis, January 2019
Supervisor: Assoc. Prof. Bahriye AKAY

ABSTRACT

Artificial Bee Colony (ABC) algorithm is one of the algorithms that stands out with its
performance among swarm intelligence algorithms. Since the effectiveness of the basic
ABC algorithm in solving unconstrained optimization problems, different versions of
the ABC algorithm have been developed in order to solve the constrained optimization
problems where the design parameters are restricted by certain conditions and the
optimum value should be within the feasible region. In order to solve the problems by
taking into consideration the constraints, methods based on penalty functions, methods
based on preserving feasibility of solutions, methods which distinguish between feasible
and infeasible solutions and hybrid methods were used. In this thesis study, in order
to solve the constrained optimization problems, new methods have been proposed by
integrating penalty functions, stochastic ranking and stochastic Deb rules to the basic
ABC algorithm. The developed methods have been tested on well-known constrained test
problems in the literature and the results have been compared with other state-of-the-art
algorithms, stochastic ranking, improved stochastic ranking, over-penalty approach,
genetic algorithm, simple multimembered evolution strategy, differential evolution
algorithm, particle swarm optimization algorithm, ABC algorithm. The overall results
indicate that developed methods showed similar or better performance compared to the
other algorithm to solve constrained optimization problems when certain parameter values

are provided.

Keywords:  Artificial bee colony algorithm (ABC), constrained optimization,
constraint-handling.
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GIRIS
Optimizasyon kavramiyla giinliik yasantida cok sik karsilasilmaktadir. En kisa yol,
minimum maliyet, maksimum kar, en iyi tasarim, asgari hata, en iyl yOnetim
gibi ifadelerle optimizasyon farkli alanlarda duyulmaktadir. Bu ifadeler isletme,

ekonomi, tasarim, iiretim, matematik ve miihendislik gibi her alani ilgilendirmektedir.

Optimizasyon verilen kosullar altinda miimkiin olan en iyi sonuca ulagma eylemidir.

Optimizasyon siirecinde problemle ilgili bilgi toplandiktan sonra ihtiyaclar belirlenir
ve problem tanimlanir. Sistemi tanimlayan tasarim de8iskenlerine (parametreler) karar
verilir ve bir ¢oziimiin digerine gore iyiligini belirleyecek olan tasarim degiskenlerine
bagli olarak en kiiciik veya en biiyiik yapilacak olan amac fonksiyonu olusturulur.
Optimizasyon amag¢ fonksiyonunu en iyileyen tasarim degiskenlerini bulmaktir.
Smirlamalarin varligi, tasarim parametrelerinin yapisi, amag¢ fonksiyonunun icerdigi
denklem yapisina gore farklilik gosteren pek ¢ok optimizasyon problemi tiirii vardir. Bu
farkli tiirdeki problemleri ¢6zmek icin ise analitik ve modern optimizasyon metotlari
geligtirilmigtir. Hesaplama metotlar1, lineer programlama, geometrik programlara gibi
analitik yontemlerin zor problemlerde yetersiz kalmasindan dolayr Genetik algoritma,
Diferansiyel Gelisim algoritmasi, Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi gibi modern (sezgisel)
yontemlere bagvurulmustur. Bu algoritmalar ilk olarak sinirlamasiz optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilseler de smirlama ele alis metotlarimin (constraint
handling) entegre edilmesi ile sinirlamali optimizasyon problemlerini de ¢ozebilir hale

gelmektedir.

Yapay Ar Koloni algoritmasi arilarin yiyecek arama davranisimi simiile eden modern
optimizasyon algoritmalarindandir. Sinirlamasiz problemlerin ¢éziimiindeki basarisiyla
literatiirdeki diger modern algoritmalar arasinda One ¢ikmaktadir. Etkin performansi
gz Oniine alindiginda Yapay Ar1 Koloni algoritmasina sinirlama ele alig yontemleri

entegre edilerek sinirlamali problemleri ¢6zebilir hale getirilmistir. Sinirlama ele alig
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yontemlerinden sinirlamayi ihlal eden ¢6ziimlerin cezalandirilmast mantigina dayanan
ceza fonksiyonlar1 (penalty function), ceza fonksiyonlarina farkli bir yaklasim getiren
stokastik siralama (stochastic ranking) [16] ve algoritmanin seleksiyon asamasinda
kullanilan Deb’in kurallar1 [17] farkli bir sekilde kullanilarak Yapay Ar1 Koloni
algoritmasinin sinirlamali optimizasyon problemleri iizerindeki performansi analiz

edilmistir.
Tezin Amaci

Bu tez calismasinda kullanilan ceza fonksiyonlari Runnarson ve Yao [50] tarafindan
gelisim stratejisi (Evolution Strategy) algoritmasinda, stokastik siralama yaklasimi
Runnarson ve Yao [16] tarafindan gelisim stratejisi algoritmasinda ve Deb’in kurallar
[40] Yapay Arn Koloni algoritmasinin seleksiyon asamasinda sinirlamali optimizasyon
problemlerini ¢6zmek amaciyla kullanilmig ve bagarili sonuclar elde edilmistir. Bu
calismalardan yola ¢ikarak sinirlamali optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine yonelik
Yapay Ar Koloni algoritmasi1 kullanilarak yeni yontemler gelistirmek ve daha etkin
sonuglar tiretmek amaclanmistir. Sinirlama ele alis metodunun iyiligi algoritmaya gore
degisebileceginden hangi sinirlama ele alis metodunun ABC algoritmasinin yapisina
uygun oldugunun incelenmesi hedeflenmistir. Yapay Ari1 Koloni algoritmasina ceza
fonksiyonlari, rasgele siralama ve stokastik Deb kurallar entegre edilerek problemlere
uygulanmig ve performans karsilagtirmasi literatiirde mevcut olan sinirlamali test

problemleri iizerinden yapilmustir.
Tezin Organizasyonu

Yapay Art Koloni (ABC) algoritmasinin sinirlamali optimizasyon problemleri iizerinde
performans analizinin yapildig1 bu tez calismasinin organizasyonu asagida belirtildigi

gibidir:

Birinci bolimde, optimizasyon kavrami anlatilarak konuya giris yapilmistir.
Optimizasyon problem tiirlerinin nasil siniflandirildigr agiklanmis ve bu problemlere

getirilen ¢6ziim metotlarina deginilmistir.

2. Bolimde, tez konusunun cikis noktasi olan smirlamali optimizasyon problemi

aciklanmig ve sinirlamali optimizasyon probleminin ¢dzmek i¢in kullanilan sinirlamalari
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ele alig metotlarina deginilmistir. Bu metotlardan tez ¢alismasinda kullanilacaklar detayli
bir sekilde anlatilmistir. Ayrica sinirlamali optimizasyon problemini ¢6zmek amaciyla

yapilan ¢alismalar sunulmustur.

3. Bolimde oncelikle Yapay Arn Koloni (ABC) algoritmasi hakkinda kisa bilgi
verilmistir. Onceki boliimde anlatilan sinirlama ele alis metotlart sinirlamali optimizasyon

problemlerine ¢6ziim getirmek amaciyla temel ABC algoritmasina entegre edilmistir.

4. Bolimde tez calismasinda elde edilen bulgular tablolar halinde gosterilmis,

literatiirdeki algoritmalarla karsilagtirilmis ve sonuglar yorumlanmagtir.

5. Boliimde ise sonuclara yer verilmistir.



1. BOLUM

OPTIMIZASYON

1.1. Optimizasyon Kavrami

Optimizasyon, istenen kosullar altinda bir problemin minimum ya da maksimum degerini
veren parametre degerlerini bulma islemidir. Amag¢ maliyeti minimuma indirmek ve
sonug olarak faydayr maksimuma cikarmaktir. Bu ifadenin matematiksel tanimi ise su
sekildedir: S arastirma uzayi, F', F© C S seklinde kabul edilebilir ¢oziimler bolgesi, &
tasarim degiskenleri vektorii ve f amag fonksiyonu olsun. Optimizasyon, her i/ € F igin
minimizasyon problemlerindef(Z) < f(y)’yi saglayan & € F ¢oziimiiniin bulunmasi
islemidir. Bu durumda ¥ kiiresel minimum olmaktadir. Amag¢ fonksiyonu f, niimerik

(f : S — R) yadakombinasyonel ((f : SxS — R) olabilmektedir [1].

fix)
[ 3 ﬁ-'“l
¥, fix)'in minimmumu
I
B o
0 i -
I
I
- - ‘ Ty (.
f’. * LY
s
/J v v
¢ x*, fix)'in maksimumn
,
£
S~ -fix)
f

Sekil 1.1. f(z) fonksiyonunun minimumu (— f(z) fonksiyonunun maksimumu)

Optimizasyon isleminde etkin sonug alabilmek icin ¢oziilmek istenen problemin dogru bir
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sekilde analiz edilerek modellenmesi gerekir. Problemin tanimlanmasi ve matematiksel
olarak formiilize edilmesi modelleme olarak adlandirilir. Problem icin olusturulan modele

gore, en 1yl ¢oziimil iireten tasarim degiskenlerini bulma igslemi optimizasyondur.
Optimum tasarim problemlerinin modellenmesi olduk¢a 6nemlidir ve bes adimdan olusur
[2].

1. Veri ve Bilgi Toplama

2. Problemin Tanimi

3. Tasarim Parametrelerinin Tanimi1

4. Optimizasyon Kriteri

5. Sinirlamalari Formiilasyonu

1.1.1. Veri ve Bilgi Toplama

Modelleme islemi problem ve ihtiyaclarla ilgili bilgi toplamakla baglar. Malzeme
ozellikleri, kaynak limitleri, malzemelerin maliyeti, performans gereklilikleri gibi bagka

bilgiler de gerekebilir. Bu nedenle problemle alakali tiim bilgiler toplanmalidir.

1.1.2. Problem Tanim

Problemin tanimlayici ifadesini olugturmakla devam edilir. Olusturulan ifade problemin
tim amaclarim1 ve karsilamasi gereken gereksinimleri tanimlar. Bazi problemlerde
problemin tanimi belirsiz olabilir. Bu tiir problemleri formiilize etmek ve ¢dzmek i¢in

problemin modeli hakkinda varsayimlar yapilir.

1.1.3. Tasarim Parametrelerinin Tanim

Formiilasyon siirecinde bu adimda tasarim degiskenleri olarak adlandirilan sistemi
tanimlayan degiskenler seti tamimlanir.  Genellikle bu degiskenler optimizasyon

degiskenleri olarak da adlandirilir. Degiskenler bagimsiz olmalidir ve istenilen her
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deger atanabilmelidir. Ciinkii atanan her farkli deger farkli tasarimlar iiretir ve bagimsiz

parametrelerin sayisi problem icin serbestlik derecesini verir.

Problem icin uygun tasarim parametreleri secilmezse formiilizasyon ya yanlis olacaktir ya
da olusturulmasi miimkiin olmayacaktir. Bu nedenle ilk asamada tasarim parametrelerinin
belirlenmesi icin tiim segenekler arastirllmalidir. Bazi durumlarda belirlenen serbestlik
derecesinden daha fazla tasarim parametresi atanmak istenebilir. Bu formiilizasyon
icin esneklik katar. Fazladan atanan degiskenlere sabit de8er verilerek o degisken

formiilizasyondan elenebilir.

Tasarim parametrelerinin belirlenmesinin olduk¢a zor oldugu problemler de olabilir.
Boyle bir durumda tiim degiskenlerin listesi hazirlanarak her degisken ayr1 ayr1 goz oniine
aliir ve onun tasarim parametresi olarak uygun olup olmadifina karar verilir. Eger
gecerli bir tasarim parametresi olduguna karar verilirse bir baglangi¢ ¢oziimii segmek i¢in

o degiskene niimerik bir deger verilebilmelidir.

Tasarim parametreleri 7 vektorii ile temsil edilir. Ozetlersek; bir problem icin tasarim

parametrelerini belirlerken asagidakiler géz oniine alinmalidir:

e Optimizasyon problemini uygun sekilde formiilize etmek icin gereken tasarim

parametreleri minimum sayida olmalidir. Yani serbestlik derecesi kii¢iik olmalidir.

e Tasarim parametreleri miimkiin oldugu kadar birbirlerinden bagimsiz olmalidir.

Degilse bile aralarinda bazi esitlik sinirlamalar1 olmalidir.

e Cogu bagimsiz parametrede oldugu gibi problemin formiilizasyon asamasinda tasarim

parametrelerine miimkiin oldugunca deger atanabilir olmalidir.

e Sistemin baslangic ¢oziimii belirlenirken tanimlanan her tasarim parametresine

niimerik deger verilmelidir.

1.1.4. Optimizasyon Kriteri

Sistem icin bir cok kabul edilebilir tasarim olabilir. ~ Ancak bunlardan bazilari
digerlerinden daha iyidir. Bu durumda tasarimlarin nasil karsilastirildigina ve hangisinin

daha 1yi olduguna karar verilecegi belirlenmelidir. Bunun icin tasarimin basarisini
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belirleyen kriterler olmalidir. Optimizasyon kriteri niimerik bir degerin elde edilebildigi
skaler bir fonksiyon olmalidir. Yani & tasarim parametleri vektoriiniin bir fonksiyonu
olmalidir. Bu kriter optimum tasarim problemlerinde amag fonksiyonu olarak adlandirilir.
Bu fonksiyon ihtiyaca gére maksimize ya da minimize edilir. Minimize edilmeye calisilan

optimizasyon kriteri literatiirde genellikle maliyet fonksiyonu olarak gecer.

Uygun ama¢ fonksiyonunun se¢imi tasarim problemlerinde 6nemli bir karardir. Acik ve
net bir amag fonksiyonu tanimlanmalidir. Bazi durumlarda ise iki ve ya daha fazla amag

fonksiyonu tanimlanabilir. Bunlar ¢cok amagli optimizasyon problemi olarak tanimlanir.

1.1.5. Smirlamalarin Formiilizasyonu

Modelleme siirecindeki son adim tiim sinirlamalar1 tanimlamak ve onlar i¢in ifadeler
olusturmaktir. Tasarimin arastirilacagi uzayi siirlandiran biitiin ifadeler sinirlamalar
olarak adlandirilir. Uygun smirlamalarin  tanimlanmasi ile gercege en yakin
sistem tasarlanmali, mevcut kaynaklar1 kullanabilmeli ve performans gereksinimlerini

karsilamalidir.

Sinirlamalar tasarim parametrelerine bagli olmalidir. Ciinkii tasarim parametrelerinin
farkli degerleri icin sinirlama degerleri de degisir. Bundan dolay1 anlamli bir sinirlama

fonksiyonu, tasarim parametrelerinden en az birinin bir fonksiyonu olmalidir.

Modelleme islemi bittikten sonra problemin c¢oziimiine gegilir. Sinirlamalari olup
olmamasi, tasarim parametrelerinin yapisi, problemin yapisi, problemin icerdigi
denklemlerin yapist vs. incelenerek probleme uygun c¢oziim metodu kullanilir.

Problemleri ¢6zmek icin kullanilan bu metotlar optimizasyon metotlar1 olarak tanimlanir.

1.2. Optimizasyon Problemlerinin Siniflandirilmasi

Literatiirde ¢ok sayida ve farkl tiirde optimizasyon problemi bulunmaktadir ve tek bir
metot biitiin optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in yeterli degildir. Bu nedenle farkli
tiirdeki optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in ¢ok sayida metot gelistirilmistir [3].

Oncelikle problem tiirleri ve bunlar iizerinden ¢dziim metotlarina deginilecektir.



1.2.1. Smirlamalarin Varhigina Gore Siniflandirma

Optimizasyon problemleri sinirlamalarin olup olmamasina gore swmirlamali yada

stirlamasiz optimizasyon problemi olarak adlandirilir.

1.2.2. Tasarim Parametrelerinin Yapisina Gore Simflandirma

Tasarim parametrelerinin yapisina bagli olarak optimizasyon problemleri iki alt
kategoriye ayrlabilir. Ik kategoride tasarim parametrelerinin zamana baglhi olarak
degismedigi yada belirsizlik icermedigi problem tiirleri vardir. Bu problemlere statik
optimizasyon problemleri denir. Ikinci kategoride ise tasarim parametreleri zamana bagl
degiskenlik gostermektedir. Bu problem tiiriinde ise amag, zamana ya da olaylara bagh
degisiklik gosteren optimal ¢6ziimii bulmaktir. Bu tarz problemlere dinamik optimizasyon

problemi denir.

1.2.3. icerdigi Denklemlerin Yapisina Gore Siiflandirma

Optimizasyon problemleri i¢in bagka Onemli bir siniflandirma amac fonksiyonu ve
sinirlamalar icin kullanilan ifadelerin yapisidir. Bu siniflandirmaya gére optimizasyon
problemi lineer, nonlineer, geometrik veya kuadratik olabilir. Amag¢ fonksiyonu ve
tim smirlamalar dogrusal (lineer) ise Dogrusal Programlama, amag ve sinirlama
fonksiyonlarindan herhangi biri dogrusal degil (nonlineer) ise Dogrusal Olmayan
Programlama (NLP), amac¢ fonksiyonu ve smirlama fonkiyonlari, ¢, ve x; pozitif
reel sayilar, a;k reel sayr olmak iizere f(x) = Zszl cpryttag? . xtnk geklinde yani
posinomial ise Geometrik Programlama (GMP) adin1 alir. Kuadratik amag¢ fonksiyonu
ve lineer sinirlamali nonlineer programlama problemi ise Kuadratik Programlama olarak

tanimlanir..

1.2.4. Tasarim Parametrelerinin Alabilecegi Degerlere Gore Simflandirma

Tasarim parametrelerinin izin verilen degerlerine gore, optimizasyon problemleri
tamsayr ve reel degerli programlama problemleri olarak smiflandirilabilir.  Bir

optimizasyon probleminin tiim yada bazi tasarim parametreleri sadece tamsayi (veya
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ayrik (discrete)) deger almakla sinirlandirilirsa, problem tamsay: programlama problemi
olarak adlandirilir. Diger yandan, tiim tasarim parametrelerinin reel deger almasina izin
verilirse, optimizasyon problemi reel degerli programlama problemi olur. Baska bir grup
ise siirekli ve ayrik optimizasyon problemidir. Tasarim parametrelerinin alacag: degerler
siirekli degerler ise bu tiir problemler siirekli optimizasyon problemi olarak adlandirilir.
Ayrik niceliklerin optimal olarak diizenlenmesi, gruplanmasi, siralanmasi veya secilmesi

problemi ise ayrik optimizasyon problemi (kombinatoryal) dir.

1.2.5. Degiskenlerin Deterministikligine Gore Simflandirma

Icerdigi degiskenlerin deterministikli§ine gore, optimizasyon problemleri deterministik
ve stokastik programlama problemleri olarak siniflandirilir. Problemdeki parametrelerin
timii yada bazilar1 olasiliksal (nondeterministik veya stokastik) oldugunda stokastik
programlama problemi olarak kabul edilir. Aksi durumda ise deterministik programlama

problemi olarak isimlendirilir.

1.2.6. Fonksiyonlarin Ayrilabilirligine Gore Simiflandirma

Optimizasyon problemleri ama¢ ve sinirlama fonksiyonlarimin ayrilabilirligine
dayanarak smiflandirilabilir.  Eger f(x) fonksiyonu n tek-degiskenli fonksiyonun,
fi(z1), fa(xa), ... fu(2y), toplamm yani f(x) = D", fi(z;) seklinde ifade edilebilirse
ayruabilir (separable) oldugu soylenir. Bu formda ifade edilemiyorsa ayrilamayan

(non-separable) olarak isimlendirilir.

1.2.7. Amac¢ Fonksiyonunun Sayisina Gore Simiflandirma

Minimize edilmesi gereken amac fonksiyonlarinin sayisina gore, optimizasyon

problemleri tek ve cok amacl programlama problemleri olarak gruplandirilabilir.

1.3. Optimizasyon Metotlari

Optimizasyon metotlarinin ¢ikisi Newton, Lagrange ve Cauchy’nin ¢caligmalarina dayanir.

Newton ve Leibnitz’in hesaplamaya olan katkilar1 sayesinde diferansiyel hesaplama
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metotlar1 gelistirilmistir. Bernoulli, Euler, Lagrange ve Weirstrass tarafindan varyasyon
hesaplarinin  bulunmasiyla fonksiyonlarin minimumlari bulunmustur.  Bilinmeyen
yeni ¢arpanlar1 iceren sinirlamali optimizasyon problemler i¢in optimizasyon metodu
Lagrange adiyla anilmaya baglamistir. Cauchy sinirlamasiz minimizasyon problemleri
icin en dik inis metodunun ilk uygulamasim yapmistir.  Analitik optimizasyon
metotlarinda birka¢ degiskenli sinirlamasiz fonksiyonun minimum yada maksimumunu
bulmak i¢in diferansiyel hesaplamalar kullanilabilir. Bu metotlar tasarim parametrelerinin
iki kez tiirevlenebilir oldugunu ve tiirevin siirekli oldugunu varsayar. Esitlik sinirlamali
optimizasyon problemleri i¢in Lagrange Carpanlari yontemi kullanilabilir. Problem
esitsizlik sinirlamalarina sahipse Kuhn-Tucker kosullar1 kullanilabilir. Ancak bu metotlar
coOziilmesi zor olabilen nonlineer es-zamanli denklemlere neden olabilir. Bu nedenle farkl
tiirdeki problemlerin ¢6ziimii i¢in analitik metotlara yakinsayan niimerik metotlar ortaya
cikmigtir. Nonlineer, lineer, geometrik, kuadratik ve tamsayr programlama metotlari,
metodun adinda belirtilen problemlerin belirli gruplarinin ¢éziimii i¢in kullanilabilir. Bu
metotlarin ¢ogu bir baglangi¢ ¢oziimiinden baglayarak iteratif bir sekilde devam ederek
yaklagik ¢6ziimiin bulundugu niimerik yontemlerdir. Bunlardan nonlineer programlama

metodu her optimizasyon probleminin ¢dziimiinde kullanilabilen en genel yontemdir.

Geleneksel matematiksel programlama metotlarindan farkli olarak fonksiyonlarin
tiirevlenebilir olmasini gerektirmeyen, problemin tiiriinden bagimsiz bazi optimizasyon
metotlar1 gelistirilmistir. Bu metotlar modern ve ya geleneksel olmayan optimizasyon
metotlart olarak tamimlanir. Bu metotlarin ¢ogu biyolojik, molekiiler, bocek siiriisii,
norobiyolojik sistemlerin belirli 6zellik ve davraniglarina dayanmaktadir.  Genetik
Algoritma (GA), Isil Islem, Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO), Karinca Koloni
Optimizasyonu, Diferansiyel Gelisim (DE) Algoritmasi, Yapay Ari Kolonisi (ABC)
Algoritmast modern yontemlerdendir [3, 4]. Bu yontemlere karmasik miihendislik
problemlerinin ¢6ziimii i¢in son yillarda daha sik bagvurulmaktadir. Genetik algoritmalar
dogal genetik ve seleksiyon prensiplerine dayanmaktadir. Isil Islem cikabilecegi
maksimum sicakliga kadar isitilan katilarin sogutulmasini simiile eder. Hem Genetik
Algoritma hem de Isil Islem yiiksek olasilikla global minimumu veya optimuma yakin
bir degeri bulabilen stokastik metotlardir. Dolayisiyla ayrik optimizasyon problemlerinin

coziimiine uygundur. Parcacik Siirii Optimizasyonu bocek, kus ve ya balik gibi
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canlilarin koloni davranmisina dayanir. Karinca Koloni Optimizasyonu yuvalarindan
yemek kaynagina en yakin yolu bulan karincalarin ortak davranisina dayanir. Diferansiyel
Gelisim algoritmasi, siirekli uzayda optimizasyon problemlerini ¢cozmek icin gelistirilmis
etkili ve giiclii stokastik arastirma metodudur [5]. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmas: bal
arilarinin zeki yiyecek arama davranisini simiile eder [6]. Optimizasyon metotlar1 genel

haliyle Tablo 1.1°de verilmistir [3].

Tablo 1.1. Optimizasyon Metotlar1.

Optimizasyon Metotlar1

Analitik Metotlar Modern Metotlar

Hesaplama Metotlar1 Genetik Algoritmalar
Varyasyon Hesaplamalar1  Isil Islem

Nonlineer Programlama Karinca Koloni Optimizasyonu
Geometrik Programlama  Parcacik Siirii Optimizasyonu
Kuadratik Programlama Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
Lineer Programlama Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmast
Dinamik Programlama

Tamsay1 Programlama

Stokastik Programlama

Ayrilabilir Programlama

Cok Amaclh Programlama




2. BOLUM

SINIRLAMALI OPTIMIZASYON

Optimizasyon metotlari ilk olarak sinirlamasiz optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in
gelistirilmistir. Ancak gercek diinya problemlerinde ¢oziimler belli sinirlamalara tabi
oldugu icin bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in sinirlamali optimizasyon metotlar1 ortaya
cikmistir. Bu boliimde, optimizasyon problemlerinden sinirlamali optimizasyon problemi
(SOP) detayli bir sekilde anlatilacaktir. SOP’nin ¢6ziimiinde kullanilan sinirlama ele alig

metotlar aciklanacak ve simdiye kadar yapilan ¢alismalara deginilecektir.

2.1. Smirlamah Optimizasyona Giris

Smirlamali optimizasyon problemleri kaynaklarla ilgili kisitlarin bulundugu yapisal
tasarim, ekonomi, yerlesim, lokasyon, VLSI miihendislik problemleri gibi gercel
problemlerde karsimiza cikar [7]. Smirlamalar arasindaki etkilesim, sinirlamalar ve
amag¢ fonksiyonu arasindaki iliski, bellek hacmi, hesaplama maliyeti ve karar degiskenleri

tizerindeki kisitlar sinirlamali problemlerin ¢6ziimiinii zorlastirir [8].

Dogrusal olmayan (nonlineer) sinirlamali optimizasyon problemi, esitsizlik ve/veya
esitlik sinirlamalarina tabi olarak f(Z) amag fonksiyonunu minimize eden ¥ parametre
vektoriinii bulma islemi olarak tanimlanir. Siirekli uzayda Esitlik 2.1°de gosterildigi gibi
formiilize edilebilir.

Minimize f(Z)

g](f) < 0, j = 1, .., m

(2.1)
hi(¥) =0, k=1,..,n

l u
v <z, <z, i1=1,...,D

(21, 2,3, ...,xp) D-boyutlu tasarim parametreleri vektorii, f(Z) minimize

8y
|



13

yada maksimize edilecek amag¢ fonksiyonu, m esitsizlik sinirlamalar1 sayist ve n

esitlik sinirlamalart sayisidir.  g;(Z) ve hy(Z) sirasiyla esitsizlik ve esitlik smirlama

l

fonksiyonlanidir. z; ve zj', x; parametresinin alt ve lst sinirlaridir ve optimizasyon
probleminin arastirma uzayini tammlar. Esitsizlik ve esitlik sinirlamalar ise aragtirma
uzayinda kabul edilebilir bolgeyi tamimlar [9].  Esitlik smirlamalar genellikle
optimizasyon hesaplama islemlerinde tam olarak karsilanmaz. Esitlik sinirlamalar1 kiigiik
bir ihlal degeri ¢ ile esitsizlik sinirlamasina gevrilir. g;(z) < 0 ve |hy(z) — | < Oise &
coziimii kabul edilebilir sayilir. Sonuglarin kalitesi € ihlal degerinin secimine baglidir.
Eger cok kiiciik secilirse algoritma kabul edilebilir ¢oziimler bulamayabilir. Cok biiyiik

secilirse sonuclar kabul edilebilir bolgeden uzaklasabilir [10].

2.2. Analitik Metotlar

Sinirlamali optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilan bazi analitik optimizasyon
metotlar1 siirekli ve tiirevlenebilir fonksiyonlarin optimum ¢6ziimiinii bulmakta
kullanilabilir.  Bu metotlar optimum noktay1 bulmak i¢in tiireve dayali teknikleri
kullanir.  Gergek hayattaki problemlerin amag¢ fonksiyonu her zaman siirekli yada
tiirevlenebilir olmadig: i¢in analitik metotlarin ger¢ek hayat problemlerinde kullanimi
stnirhidir.  Sinirlamali optimizasyon problemlerinde sinirlamalarin tiiriine gore ¢oziim

metodu gelistirilmigtir.

Optimizasyon problemlerinde ama¢, minimizasyon problemi i¢in kabul edilebilir bolge
icinde amac¢ fonksiyonunun minimum degerini veren optimum noktay1 bulmaktir. Bu
optimum nokta ise kiiresel minimum ile tanimlanir. =* noktasinda fonksiyonun degeri,
F kabul edilebilir ¢coziimler bolgesindeki her x noktasindan daha kiiciik yada esit deger
aliyorsa x* noktasi kiiresel minimumdur. Kisaca F' kabul edilebilir ¢oziimler bolgesinde
tiim z degerleri igin f(z*) < f(z)’dir. Eger bu esitsizlik yine F kabul edilebilir ¢bziimler
bolgesindeki x*’in dar komsulugundaki (/V) tiim = noktalarinda saglaniyorsa x*’da yerel
minimuma sahiptir denir. z* noktasinin dar komsulugu (NV), ¢ kiigiik bir deger olmak
iizere N = {z|x € Fve ||z —z*|| < ¢} ile tammlanir. Bu ifade geometrik olarak x*

noktasi etrafindaki kiiciik kabul edilebilir bolgedir [2].

Optimizasyon problemlerinde elde edilen sonucun optimum nokta olup olmadigina karar
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vermek icin gerek ve yeter sartlar vardir.

Gerek Sart: f(r) fonksiyonu z = z* noktasinda maksimum yada minimuma sahipse

x*’da f(x)’in birinci dereceden tiirevi sifira esittir.

of .. of of

(z*) =0 (2.2)

Yeter Sart: z* noktasinin ekstrem nokta olmasi icin yeter sart f~ (z*) matrisinin (Hessian
matris) pozitif tanimli olmasidir ya da z* yerel maksimum oldugunda negatif taniml

olmasidir.

2.2.1. Esitlik Stmirlamali Cok-degiskenli Optimizasyon

minimize f(Z) (2.3)
gi(x)=0,j=1,...,m (2.4)
T
F=4" (2.5)
Tr,

Burada optimum c¢oziim elde etmek icin n degisken sayisi ve m smirlama sayisi
olmak iizere m < n olmalidir. Aksi taktirde sinirlamalarin fazlaligindan dolayi
coziim olmayacakti. m > n oldugunda problem cok fazla sayida sinirlamalar
icereceginden dolayr asir1 tammmlanmis (overdefined) olur. Esitlik  sinirlamali
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in birka¢ metot vardir. Bunlar dogrudan yerine
koyma (direct substitution), suirli varyasyon (constrained variation) ve Lagrange

carpanlart (Lagrange multipliers) metotlardir [3].

e Dogrudan Yerine Koyarak Coziim: Dogrudan yerine koyma metodu ile n
degiskenli ve m sinirlamali bir problemde m esitlik sinirlamalarini ayni1 anda ¢6zmek
miimkiindiir. n — m degiskenin disinda kalan degiskenler, esitlik sinirlamalarinda
yerine koyularak sinirlamali problem simirlamasiza cevrilir ve o sekilde ¢oziimii
yapilir. Bu metot teorik olarak basit bir metot olsa da pratikte problemlerin ¢6ziimii
icin pek de uygun degildir. Ciinkii zor problemlerde sinirlamalar nonlineer oldugu

icin, bu kisitlardan n-m degiskeni m cinsinden yazmak miimkiin olmayabilir [3].



15

e Smirlamali Varyasyon Metodu ile Co6ziim: Sinirli varyasyondaki ana fikir
sinirlamalart saglayan g;(Z) = 0, j = 1,2,...,m her = noktasinda f(Z)’in birinci
mertebeden tiirevinin kapali form ifadesini bulmaktir. Istenen optimum noktalar

tiirevin (df) sifira esit oldugu noktalarda elde edilir [3].

e Lagrange Carpanlar1 Metoduyla Co6ziim: Sinirlamalar esitlik halinde olan
problemlerde kullanilir. Lagrange metodu, optimum ¢oziim z*’in diizenli (regular)
nokta olmas iizerine kuruludur. Bir esitsizlik simirlamasi g;(x) < 0 esitligi saglayan
x* noktasinda g;(x*) = 0 ile saglantyorsa aktif sinirlamadir. Kabul edilebilir ¢oztimler
icin esitsizlik sinirlamalar aktif yada inaktif olabilir. Ancak esitlik sinirlamalar1 kabul
edilebilir tiim c¢oziimler i¢in aktiftir. Sinirlamalarin saglanmadigi durum ise ihlal

olarak ifade edilir [2, 3].

Diizenli (regular) nokta: z* optimum noktasinda esitlik sinirlamalar sifira esit (aktif
sinirlama) ve bu sinirlamalarin birinci tiirev (gradyant) vektorleri birbirinden lineer
olarak bagimsizdir. Lineer bagimsizlik, iki vektoriin gradyantlarinin birbirine paralel
olmamasi ve herhangi bir gradyant vektoriiniin bir bagkasinin lineer fonksiyonu olarak

yazilamamasidir [2].

Esitlik 2.3 ve Egitlik 2.4’te tanimlanan optimizasyon problemi i¢in z* yerel minimuma
sahip diizenli bir noktadi. A}, j = 1,...,m, Lagrange carpani olmak iizere n
degiskenli m sinirlamal1 genel bir problem icin Lagrange ¢arpani her bir sinirlamayla
carpilip amag fonksiyonuna eklenir. Bu fonksiyona Lagrange fonksiyonu denir. Esitlik

2.6 ile Lagrange fonksiyonu olusturulmustur.

L(w,\) = f(2) + Y vigr(z) = f(z) + N g(x) (2.6)

n + m bilinmeyenli bir fonksiyon haline gelen Lagrange fonksiyonunun ekstremum
noktast ayni zamanda f amag¢ fonksiyonunun da ¢6ziimiine karsilik gelir. Bu nokta
icin gerek sart Esitlik 2.7°de verilmistir.

OL _ Of moy 095 _ (g i —
5o = Ba: +2j:1 Aﬂaxi =0,i=1,2,...,n

2.7)

Esitlik 2.7°deki denklemler Esitlik 2.8 ve Esitlik 2.9°daki gibi ifade edilebilir.
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L * *
VL(z*,\*) =0, veya w =0,i=1,...,n (2.8)
Z;
OL(x*, \*
OL(=" X) _ ¢ g:(@*) =0, j=1,...m 2.9)
O

Esitlik 2.8 ve Esitlik 2.9’un gradyent kosullar1 Lagrange fonksiyonunun hem z hem
de \’ya gore duragan bir fonksiyon oldugunu gostermektedir. Boylelikle, Lagrange
fonksiyonu degisimin az oldugu duragan noktalar1 belirlemek i¢in x ve A degiskenli
sinirlamasiz bir fonksiyon olarak ele alinir. Burada teorem kosullarini saglamayan
noktalar yerel minimum olamaz. Ancak sartlar1 saglayan bir noktanin da yerel
minimum oldugu garanti edilemez. Aslinda bu noktalar aday noktalardir ve yeter

sartlar1 saglama durumuna gore karar verilir.

Esitlik 2.7°de verilen denklemler ¢oziilerek Esitlik 2.10°de verilen f(z)’in ¢dziim

vektorii ve Lagrange carpanlari vektorii elde edilir.

(;U){,\ ()\1\
I;a )\2

=< X=¢ ) (2.10)
\x;/ \)\")

Geometrik olarak gerek sartin anlamina gelirsek, gerek sart sonucu elde edilen aday
noktada, amag¢ fonksiyonunun gradyanti ile sinirlama fonksiyonunun gradyanti ayni

dogru tizerindedir ve Lagrange carpani bu ikisinin arasindaki orani belirler.

f(z)’in z* noktasinda yerel minimuma sahip olmasi i¢in yeter sart kuadratikliktir (Q))
ve her z = z* noktasinda sinirlamalar1 karsilayan dz’in tiim degerleri icin pozitif

olmalidir.

Q= ZZ 8x»8x'<x A" )dxd
X 1 7 7
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2.2.2. Esitsizlik Simrlamali Cok-Degiskenli Optimizasyon

minimize f(Z) (2.11)

Esitsizlik sinirlamali problemi i¢in sinirlamaya negatif olmayan, degeri bilinmeyen
serbest (slack) bir degisken y? eklenerek esitlik sinirlamasina doniistiiriiliir. Bu problem
daha Once anlatilan yontemlerden Lagrange carpani metodu ile ¢oziilebilir. Problemin
son halinde smirlama G(z,y) = ¢;(Z) +y; = 0, j = 1,2,...,m seklindedir. 7 =

{y1,Y2, -, ym }© serbest (slack) degiskenler vektoriidiir.
L(z,y,\) = f(z) + > _ NGi(z,y) (2.13)
j=1

Lagrange fonksiyonunun aday noktalar1 asagidaki denklemler ¢oziilerek bulunur (gerek
sart).
g—:fi(x,y,)\) — g_i(x) + 3 09; () = 0,i = 1,2,...,n

i
§—£(x,y, AN =Gz, y) =gj(x)+y; =0,j=1,2,...m (2.14)

g—;j(x,y, A)=2\Ny; =0,j=1,2,...,m

Gortildiigii tizere denklemlerde toplam n + 2m bilinmeyen bulunmaktadir.  Bu
denklemlerin ¢oziimiinde optimum ¢6ziim vektorii #, Lagrange carpani vektorii X ve

serbest (slack) degisken vektorii i/ elde edilir.

Kuhn-Tucker Gerek Sartlari: Esitlik smirlamali problemler igin gerek sartlar
genel itibariyle Kuhn-Tucker sartlar: olarak adlandirilir. Bu sartlar genellikle yerel
minimumlugu garanti etmekte yeterli degildir. Ancak konveks programlama problemleri
olarak adlandirilan problem grubunda Kuhn-Tucker sartlar1 kiiresel minimum igin
gerek ve yeter sartlardir. Kuhn-Tucker sartlarinin uygulanabilmesi i¢in problemin
sinirlamalarinin asagidaki 6zelliklerden birini saglamasi gerekir. Bu 6zelliklere sinirlama

kalitesi denir. Bunlar:

e Biitiin esitsizlik ve esitlik sinirlama fonksiyonlari lineer olmalidir.
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e Biitiin esitsizlik sinirlama fonksiyonlar1 konveks, biitiin esitlik sinirlama fonksiyonlari
lineer olmali ve kabul edilebilir bolge icinde en az bir kabul edilebilir ¥ vektorii

olmalidir.

Aktif sinirlamalar bilinmezse, Kuhn-Tucker sartlar1 asagidaki sekilde ifade edilir:

Ay N = 0, i=12..n
)\jl’j = 0, j = 1,2, .., m
(2.15)
g;j S 07 .7 = 1727 , M
A >0, j=1,2...m

Eger problem maksimizasyon problemi ise veya sinirlamalar g; < 0 formunda ise \;
Esitlik 2.15’te pozitif olmayan bir deger olmalidir. Diger yandan, problem g; < 0
sinirlamasina sahip minimizasyon problemiyse, A; negatif olmayan bir deger olmalidir

[3].

Kuhn-Tucker sartlar1 iki amacla kullanilir: 1) Aday minimum noktalarin tespiti (yerel

minimum). 2) Bulunan ¢6ziimiin optimum nokta olup olmadigini belirleme.

Kuhn-Tucker gerek sartiyla ilgili onemli ozellikler [2]:

e Kuhn-Tucker sartlar1 sadece diizenli noktalara uygulanabilir.

e Kuhn-Tucker sartin1 saglayan noktalar Kuhn-Tucker noktalar1 olarak adlandirilirlar.
Kuhn-Tucker sartim1 saglamayan noktalar eger diizensiz noktalar degilse yerel

minimum olamazlar.
e Kuhn-Tucker sartlarim1 saglayan noktalar sinirlamali yada sinirlamasiz olabilir.

e Esitlik sinirlamalar1 varsa ve esitsizlik sinirlamalarinin higbiri aktif degilse, sartlar
saglayan noktalar sadece aday noktalardir. Yani yerel minimum, maksimum yada

doniim noktalaridir.
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2.3. Smirlamalar: Ele Alis Metotlar

Sinirlamali optimizasyon problemlerinin ¢oziimii zor oldugu icin analitik optimizasyon
metotlart kabul edilebilir ¢oziimleri bulmada yetersiz kalmistir.  Ciinkii geleneksel
optimizasyon metotlart ama¢ fonksiyonunun tiirevlenebilirligi ve siirekliligi {izerine
giiclii varsayimlar yapar [11]. Modern optimizasyon yontemleri ise sinirlama ele
alis (constraint-handling) yontemleri ile tiirev bilgisi gerektirmeden sinirlama ve amacg
fonksiyonu uzaymin yapist ile ilgili kabuller yapilmasini gerektirmeden sinirlamali
problemleri ¢ozebilmekte ve etkin sonuclar iiretebilmektedir. Sinirlama ele alis metotlari

Michalewicz ve Schoenauer [12] tarafindan dort kategoriye ayrilmistir.

1. Coziimleri kabul edilebilir bolgede tutan metotlar
2. Ceza terimine dayali metotlar
3. Kabul edilebilir ve kabul edilebilir olmayan ¢oziimler arasinda ayrim yapan metotlar

4. Karma metotlar

Bu metotlardan tez caligmasinda kullanilanlara ayrintili olarak deginilecektir.

2.3.1. Ceza Fonksiyonlari

Bu metodun temel diisiincesi, bir ¢oziimde var olan sinirlama ihlal miktarina gore
ama¢ fonksiyonuna bir deger ekleyerek yada amac fonksiyonundan bir deger ¢ikararak

sinirlamal1 optimizasyon problemini sinirlamasiza ¢evirmektir.

Smirlamali optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in yaygin bir yaklagim sinirlama
ihlallerini cezalandirmak i¢in 2.16’da gosterildigi gibi amag fonksiyonuna bir ceza terimi
eklemektir. Boylece sinirlamali olan problem sinirlamasiz optimizasyon problemine

doniigtiiriilmiis olur.

() = fx) +re0(g;(x);  J=1,2,..,m) (2.16)



20

Analitik optimizasyonda ceza fonksiyonlarinin i¢ (interior) ve dis (exterior) olmak {izere
iki ¢esiti vardir. Dis metotlarda, kabul edilebilir olmayan ¢oziimle baglanir ve oradan
kabul edilebilir bolgeye dogru tagmir. I¢ metotlarda degeri simirlamalarin smirindan
uzaklastikca kiiclilecek veya sinirlamalarin sinirlarina yaklastikca sonsuza gidecek bir
ceza terimi belirlenir. Eger kabul edilebilir bir noktadan baglanirsa, bir sonraki nokta
da her zaman kabul edilebilir bolge i¢inde olacaktir. Ciinkii sinirlamalarin sinirlari

optimizasyon siireci boyunca bariyer gorevi goriir.

En yaygin kullanilan sinirlama ele alig metotlarindan biri dis ceza yaklagimudir.
Bunun temel sebebi ise dis ceza metodunun baslangicta kabul edilebilir ¢oziim

gerektirmemesidir. I¢ ceza yaklagiminin gerektirmesi ise dezavantajidir.

Dis ceza fonksiyonunun genel formiilasyonu asagida Esitlik 2.17°de verilmistir.

n p
OE) = (@) £ D rixGi+ Y ¢ x L (2.17)
i=1 Jj=1

Bu formiilasyonda ¢(Z) optimize edilecek yeni amac fonksiyonudur. G, ve L;
sinirlamalarin g;(Z) ve h;(Z) fonksiyonlaridir. r; ve ¢; ceza katsayilari olarak adlandirilan

pozitif sabitlerdir.

G ve L;’nin en yaygin sekli:

G = maz0, g;(7)]’

S 2.18
Ly = [hy(@)] (=18)

B ve v degerleri 1 veya 2’dir.

Ceza fonksiyonlar1 hem esitlik hem de esitsizlik sinirlamalarim ele alir.  Esitlik

sinirlamalarindaki yaklagim ise sinirlamay1 esitsizlik sinirlamasina ¢evirmektir.

|hi(Z)| —e <0 (2.19)
Burada ¢ ¢ok kiiciik bir tolerans degeridir.
Ceza fonksiyonu tiirleri asagida aciklanmustir [13].

e Oliim (Death) Cezasi: Kabul edilebilir olmayan ¢éziimler direkt reddedildigi bu

metot en basit ve ayni zamanda hesaplama agisindan da verimli bir sinirlama ele
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alig metodudur. Sinirlamayi ihlal eden ¢6ziim reddedilirek yeniden olusturuldugundan
kabul edilebilir olmayan ¢oziim i¢in ileri derece hesaplamalara gerek kalmaz. Kabul

edilebilir bolgenin cok biiyiik oldugu veya konveks oldugu durumlarda 6nerilmez.

e Statik Ceza: Bu yaklasim rasgele (kabul edilebilir veya kabul edilebilir olmayan)
coziimler ile baglar. Bir birey asagidaki Esitlik 2.20 kullanilarak degerlendirilir.
f@)=f@) +> (Rri x max [0, g:(x)]) (2.20)
i=1
Bu esitlikte Ry, kullanilan ceza katsayisi, m toplam smirlama sayisi, f(x)
cezalandirilmamig amag¢ fonksiyonu ve [ (k = 1,2,...,]) kullanic1 tarafindan
tamimlanan ihlal seviyesi sayisidir. Bu yaklasimin ana fikri, deterministik kurallar
aracilifiyla coziimlerin sinirlamalarinin her birine farkli bir faktér tanimlayarak
coziimleri dengelemektir. Ceza faktorleri mevcut jenererasyon sayisina bagli olmadan
tlim iterasyonlar boyunca sabit kalmaktadir. Sinirlamalarin ihlal seviyesi tanimlanarak
ceza faktorleri ile iligkilendirilir. Dezavantajlarindan biri iterasyonlar boyunca ayni
ceza faktoriinii tutmaktir. Ceza faktorleri genel olarak probleme bagli olarak degisir.
Yaklagim basittir ancak bazi durumlarda kullanicinin ceza faktoriinii yiiksek degerde

kullanmasi gerekebilir.

e Dinamik Ceza: Bu tiirde mevcut iterasyon sayisina karsilik gelen ceza faktorii
hesaplanmaktadir. Ceza fonksiyonu zamanla yani her iterasyonda artacak
sekilde tanimliyken Joines ve Houck [14], Esitlik 2.21°1 kullanarak ¢ iterasyonda

degerlendirdigi ¢coziimler icin bir teknik Onermistir.
fitness(Z) = f(Z) + (C x t)a x SVC(S,Z) (2.21)

Bu esitlikte C', a ve [ kullanici tarafindan tanimlanan sabit sayilardir.

SVC(@; f) = Z?:l Dzﬁ(f) + Z?:l Dj(f)

Di(7) = {]gl(f)] ,  diger 1<i<n (2.22)
. 0, —& S hj(f) S 9
D;(7) = {|hj(a7)|, diger 1<j<p

SVC dinamik fonksiyonu iterasyon ilerledikce cezayi artirir. Bazi caligmalarda

dinamik cezanin daha iyi oldugu One siiriilmiistii. Ancak dinamik olarak ceza
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fonksiyonu olusturmak statik olarak ceza faktorii olusturmak kadar zordur [15].
Joines ve Houck [14]’un sundugu yaklasima gore bulunan ¢oziimiin kalitesi o ve
B degerlerindeki hassas degisime baghdir ve C’nin farkli degerleri icin yaklagimin
hassasligina iligkin acik bir sonu¢ yoktur. Dinamik ceza fonksiyonlarinin probleme
bagh olarak performansi degisebilir. Statik cezanin dezavantajlar1 dinamik ceza
fonksiyonlarinda da bulunmaktadir. Eger ceza faktorii iyi se¢ilmezse yani ¢ok yiiksek
secilirse algoritmanin optimum olmayan kabul edilebilir ¢oziimlere yakinsamasina
yada cok kiiciik secilirse kabul edilebilir olmayan c¢oziimlere yakinsamasina sebep

olur.

Adaptif Ceza: Arastirma esnasinda geri bildirim alarak ¢arpan degerini degistiren bir

ceza fonksiyonu kullanir. Her ¢6ziimiin uygunlugu Esitlik 2.23 ile degerlendirilir.

n p
fitness(a) = f(x) + A1) |3 g2(x) + D hy(a) 2.23)
i=1 Jj=1
A(t) degeri her ¢ iterasyonda Esitlik 2.24 ile giincellenir.

(1/61).A(t),  durum —1
AMt+1) = P A(t), durum — 2 (2.24)
A(t), diger durumlar

Son k jenerasyondaki en iyi ¢oziim kabul edilebilir ise durum-1, kabul edilebilir
degilse durum-2 uygulanir. (Dongiiyii engellemek icin 81 > 1, B > 1, B; > (s
ve 1 # [ olmahdir.) Yani (¢ 4+ 1). jenerasyon i¢in A(t + 1) ceza bileseni, son
k jenerasyondaki tiim en iyi ¢oziimlerin hepsi kabul edilebilir ise azalir, hepsi kabul
edilebilir degilse artar. Bazi ¢oziimler kabul edilebilir bazilar1 degilse bu durumda ceza

degismez.

Bu yaklagimdaki dezavantaj k degerinin belirlenmesi gibi parametrelerin
ayarlanmasindaki zorluk olabilir. Bu yaklagimin ilging yani ise tamamen kabul

edilebilir yada tamamen kabul edilebilir olmayan ¢6ziimlerden kacinmasidir.

Isil Islem Cezasi: Yapay 1sil islemin mantigina dayanan yontemde yerel minimuma
takilma sorunu engellemek i¢in aktif stnirlamalar her iterasyonda dikkate alinarak ceza
zamanla (yani sicaklik zamanla arttik¢a) artirllmaktadir. Boylelikle kabul edilebilir

olmayan ¢oziimler agirlikla son jenerasyonlarda cezalandirilmaktadir.
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2.3.1.1. Stokastik Siralama

Ceza fonksiyonu metodu bazi problemler i¢in iyi sonuglar vermektedir. Ancak 7, i¢in
optimal degere karar vermek de bir optimizasyon problemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Ciinkii r, degeri eger cok kiigiik segilirse, kabul edilebilir olmayan ¢oziimler yeterince
cezalandirilmamis olabilir. Bundan dolayi, kabul edilebilir olmayan ¢oziimler algoritma
tarafindan ¢Oziimlere dahil edilebilir. Eger r, degeri ¢ok biiyiik olursa, kabul edilebilir
¢oziimle muhtemele bulunur ancak ¢ok diigiik kalitede olabilir. Cok biiyiik r, degeri
daha ilk iterasyonlarda, kabul edilebilir olmayan bdlgelerin arastirilmasini engeller. Bu
durum kabul edilebilir bolgeleri arastirma uzayinda parcali halde bulunan problemler i¢in
elverigsizdir. Burada kabul edilebilir olmayan bolgelerin ne kadar arastirilacagi onemli
bir husustur. Bu deger probleme bagli olarak degigsmektedir. Ayn1 problem i¢in bile farkli

iterasyonlarda farkl r, degeri gerekebilir.

Optimal r,’yi belirlemek zor oldugundan amag ve ceza fonksiyonunu dengelemek igin
Runarsson ve Yao [16], amag ve ceza fonksiyonlarin baskinligina gore ceza fonksiyonlari

icin yeni bir yaklagim onermislerdir.

Genel bir nonlineer programlama probleminin formiilasyonu Esitlik 2.1°de verilmistir ve
bu esitlikte parametre sinirlar ile sinirlanan n boyutlu uzayda, x € SN F,S C R"
arastirma uzaymi tamimlar. £’ kabul edilebilir bolge Esitlik 2.25 ile tanimlanmigtir ve

burada g;(z), j € 1,2,...,m simirlamalan ifade eder.
F={z€R"|gx)<0 Vje{l,2, ... m}} (2.25)

Siralama kabarcik siralama benzeri bir prosediir ile yapilir. Bu prosediir siralanmis
bir dizideki baskinligi dengelemenin en uygun yoludur. A ¢Oziim en az A
karsilagtirma yapilarak siralanir ve siralamada herhangi bir degisiklik olmadiginda
durur. Popiilasyondaki ¢oziimleri siralamak i¢in kullanilan stokastik kabarcik siralama
prosediiriiniin s6zde kodu Algoritma 2.1°de verilmistir. Bu yaklasimda arastirma
uzayimin kabul edilebilir olmayan bolgelerindeki siralamada karsilastirmalar i¢in sadece
ama¢ fonksiyonunun kullanilma olasihgt P; isleme dahil edilmigtir.  Yani verilen

iki komsu ¢oziim icin her ikisi de kabul edilebilir bolgede ise amag¢ fonksiyonuna
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gore onlar1 karsilagtirma (hangisinin daha uygun oldugunu belirlemek i¢in) olasilig1
I’dir. Aksi taktirde Pp’dir. Stokastik siralama tekniginde siralama tabanli bir segim
kullanilir ve kendinden ayarlanan P i¢in ekstra bir hesaplama maliyeti yoktur. Daha
onemlisi stokastik siralama fikri optimizasyonda direkt ve acik bir sekilde amag ve ceza

fonksiyonlarini dengeleme ihtiyacindan gelir.

Algoritma 2.1: Kabarcik siralama prosediirii
1 I = jVj € {1,2,..,\}
2: fori =1to N do

3: forj=1toA—1do
4: sample u € U(0,1)
5: if (¢(1;) = ¢(Lj+1) = 0)or(u < Py) then
6: if f(IJ) > f(Ij-H) then
7 swap(1j, Ijy1)
8: end if
9: else
10: if gf)(I]) > gb(IjJrl) then
11: swap(Lj, Ijy1)
12: end if
13: end if
14:  end for
15: end for
16: if noswap then
17:  break
18: end if

Bu prosediirde U(0,1) uniform rasgele say: iiretici, /N tim popiilasyon boyunca
kargilagtirmalarin sayisidir. Py = 0 ise siralama agir1 cezalandirilmig, Py = 1 ise siralama

eksik cezalandirilmis demektir.

2.3.2. Deb Kurallarina Dayah Secim Stratejisi

Kabul edilebilir ve kabul edilebilir olmayan ¢oziimler arasinda ayrim yapan metotlardan
biridir. Seleksiyon asamasinda asagidaki ii¢ adima gore kiyaslama yaparak bir se¢cim

yapar ve ¢oziimleri kabul edilebilir bolgeye yaklastirir. [17].
e Her kabul edilebilir ¢oziim (¢hlal; < 0) kabul edilebilir olmayan ¢oziime (ihlal; > 0)
tercih edilir.(Coziim ¢ baskin)

e Iki kabul edilebilir ¢bziim (ihlal; < 0,ihlal; < 0) arasinda amag fonksiyon degeri

daha iyi olan tercih edilir. (f; < f;, ¢dziim 7 baskin)
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e Iki kabul edilebilir olmayan ¢6ziim (ihlal; > 0,ihlal; > 0) arasinda sinirlama ihlal

degeri kiigiik olan tercih edilir. (¢hlal; < thlal;, ¢dziim i baskin)

2.4. Smirlamalar Ele Ahs Metotlarina Dayali Modern Sezgisel Algoritmalar ile
Yapilan Calismalar

Evrimsel Algoritmalar (EA), Evrimsel Stratejiler (ES), Diferansiyel Gelisim (DE),
Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO), ve Yapay Ar Koloni (ABC) algoritmasi
sinirlamal1 optimizasyon problemlerini (SOP) ¢c6zmek icin uyarlanarak bir ¢cok ¢alismada

yer almigtir.

1. Evrimsel Algoritmalar (EA): Wu vd. EA kullanildiginda siirlamali optimizayon
problemlerindeki degiskenlerin yani sira esitlik sinirlamalarin1 azaltmak igin esitlik
sinirlama ve degisken azaltma stratejisi (ECVRS) adimi verdikleri bir strateji Onermistir.
ECVRS o6ziinde sunu ifade eder: SOP’da bazi degiskenler, yine bagka degiskenlere
baghdir ve yine hesaplama gerektirir Bu durum EA’nin veriminin azalmasina ve
arastirma uzayinin daralmasina neden olur. ECVRS iste bu degiskenler arasindaki
iligkinin azaltilmasini ve bdylece elde edilen uygun coziimlerin gelistirilmesini saglar
[18]. Abo-Bakr ve Mujeed, SOP i¢in PSO ve GA tabanl hibrit bir evrimsel algoritma

onermistir [19].

2. Evrimsel Stratejiler (ES): Runarsson ve Yao, ama¢ ve ceza fonksiyonlarini
dengelemek icin stochastic ranking (SR) kullanan bir yaklasim sunmustur [16].
Mezura-Montes ve Coello, SOP ¢6zmek icin bir ¢esitlilik mekanizmasi ile birlestirilen
basit ES’nin kullanimini sunmustur.  Onerilen mekanizma Niched-Pareto Genetik
Algoritmas1 (NGPA) olarak adlandirilan bir yaklasimdan alinan ¢cok amacli optimizasyon
kavramina dayanir. Bu mekanizmanin baslica avantaji her evrimsel stratejiden beklenenin

disinda ekstra parametre tantmlanmasina ihtiya¢ duymamasidir [20].

3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DE): Liu vd. niimerik sinirlamali optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in DE ve PSO algoritmalarini birlestirerek adina PSO-DE adii
verdigi hibrit algoritmay1 gelistirdi [21]. Wang ve Cai gelistirilmis adaptif karsilagtirmali
model ve (u + A)-diferansiyel gelisim Onermistir [22]. Mallipeddi and Suganthan

sinirlamali optimazyon problemlerini ¢6zmek icin sinirlama ele alig teknigi toplulugu
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(Ensemble of Constraint Handling Techniques (ECHT)) onermistir. Her sinirlama metodu
kendi popiilasyonuna sahiptir. Burada ECHT’nin ayirt edici farki her sinirlamalari
ele alis teknigiyle iligkili her bir popiilasyonun her fonksiyon ¢agrisini kullanmasidir
[23]. Mezura-Montes vd. sinirlamali optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin uyarlanan
DE algoritmasinin farkli versiyonlarinin performanslarini deneysel sonuglarla sunmustur
[24]. Sardar vd. DE /rand/1/bin semas1 ve gradyent tabanli onarim fikrini birlestirerek
DE algoritmasina uyarlamiglardir.  DE algoritmasi tarafindan iiretilen aday birey
coziimleri uygun degilse, bunlar1 uygun c¢oziimlere ¢evirmek icin granyent tabanli onarim
uygulanmistir [25]. Mohamed ve Sabry, Constrained Optimization based on Modified
Differential Evolution algorithm (COMDE) yani degistirilmis DE algoritmasina dayanan
sinirlamal1 optimizasyonu onermistir. Bu yeni algoritma belirli jenerasyondaki en 1yi ve
en kotii birey arasindaki agirliklandirilmig fark vektoriine dayanan yeni yonlendirilmis
mutasyon oramim kullanir [26]. Jia vd. (g + A)- sirlamali diferansiyel geligimin
(CDE) temel sorunlarinin iistesinden gelmek i¢in ICDE ismini verdikleri (z1+\)-CDE’nin
gelistirilmig versiyonunu sunmugtur. ICDE temel olarak gelistirilmis (x + \)-diferansiyel
gelisim (IDE) ve yeni depolama-tabanli adaptif karsilastirmali model (ArATM)’den
olusur [27]. Gao vd. sirlamali optimizasyon problemleri icin birlikte gelisen
cift popiilasyonlu diferansiyel gelisimi (DPDE) Onermistir. Sinirlamali optimizasyon
problemleri ¢ift amagh optimizasyon problemi olarak ele alinir. Burada ilk hedef
amag¢ fonksiyonunu optimize etmektir. Ikinci hedef ise smirlama ihlallerinin seviyesini
aciklamaktir. Evrimsel siire¢c boyunca her jenerasyonda tiim popiilasyon iki amaci
saglamak icin uygun ¢oziimlere dayanarak ikiye boliiniir. Her bir alt popiilasyon sadece

ilgili amacini optimize etmeye odaklanir [28].

4. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO): Zheng vd. lineer olmayan siirlamali
optimizasyon problemleri i¢in gelistirilmis PSO (IPSO) Onermistir. IPSO’ya yeni
bir mutasyon operatorii ve yeni aragtirma uzayi kesfi i¢cin parcaciklari yonlendirmek
amaciyla ¢oklu alt popiilasyondan bazi komsu bireyleri birlestiren yeni bir yontem
uyarlanmigtir. Ayrica sinirlamalart ele almak i¢in basit ve kolay ceza fonksiyonlarini
kullanir. Boylece algoritmanin sinirlamali optimizasyon problemlerini ¢ozerken giiclii
kiiresel kesif yetenegi ve verime sahip oldugu iizerinde caligilmistir [29]. Sun vd. COP

cozmek i¢in yeni vektor parcacik siirii optimizasyonunu (NVPSO) 6nermistir. NVPSO’da
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bir parcacigin tiim boyutlarda alt ve {ist sinirlar icinde oldugunun saglanmasi i¢in bir
biiziilme katsayis1 ve parcacigin uygun bolgede olum olmadigina karar vermek icin yeni
bir fonksiyon sunulmustur. Bir-boyutlu arama optimizasyon yontemleri uygun bolgeden
uzaklasan parcaciklarin uygun bolgede olmasini garanti eden yeni bir pozisyon iiretmek
icin NVPSO algoritmasinda kullanilmigtir. Tiim islemler vektor modunda ele alinmigtir
[30]. Miano vd. uygun bir bolgeye yakinsamasi zor olan sinirlamali optimizasyon
problemleri i¢in PSO araciligyla gelistirilen iki-asamali deneme yOntemini Onermistir.
Ik asama pargacigin miimkiin oldugu kadar az olasilikla uygun bolgeden uzaklagmasini
garanti eder. Ikinci asama ise Rosenbrock yontemiyle yerel minimumlardan kurtulmay1
amaclar [31]. Sun vd. sinirlamali  optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde
uygulanabilirlik kurallarina dayanan gelistirilmis PSO (IPSO)’yu Onermistir.  Bu
algoritmada siiriiniin ortalama hiz1 ve pargaciklarin komsulugundaki ge¢misteki en iyi
pozisyonu iki tiirbiilans faktorii olarak goriiliir. Tiirbiilans faktorlerinin parcaciklarin
ucus yoniinii etkiledigi diisiiniiliir ve ilk baglarda yakinsamayi engellemek icin dahil
edilmez [32]. Wei ve Zhang, sinirlamali ¢ok amagli optimizasyon problemleri igin
ince ayarlanmis yerel arama operatorlii PSO’nun kiiresel arama yetenegi ile birlestirdigi
yeni bir memetik algoritma sunmustur. Ilk olarak yeni parcacik giincelleme stratejisi
erken yakinsama probleminin iistesinden gelmek i¢in belirsiz kisisel en iyi kavramini ele
almistir. Yerel arama operatoriine dayanan ¢ekim, parcaciklar i¢in iyi bir yerel arama yonii
bulmak i¢in kullanilmistir [33]. Li vd. SOP ¢6ziimii i¢in dinamik komsuluklu PSO’yu
Onermistir. Sinirlamalari ele alirken baskin sinirlama kavramini kullanmigtir. Dinamik
komgsulugun amaci arama performansimi artirmak i¢in farkli gruplardan parcaciklar
arasindaki iletisimi gelistirmektir [34]. Liu ve Hui, simirlamali optimizasyonda esitlik
ve esitsizlik sinirlamalarinin iistesinden gelmek i¢in yeni bir yontem gelistirmistir. PSO
algoritmas1 smirlamali optimizasyonda smirlamasiz optimizasyonda oldugu kadar iyi
degildir. Ciinkii PSO uygun bolgeyi bulmakta fazla basarili olamamistir. PSO’nun
bu zayif yoniinden yola c¢ikarak uygun bolgeyi bulmak icin niimerik gradyent (NG)
olarak adlandirilan yeni bir yontem gelistirilmigti. NG’nin sagladig1 bilgi ile PSO
problemin optimum pozisyonunu bulmustur. Olusturulan yeni yontem niimerik granyent
PSO (NGPSO) olarak adlandirilmigtir [35]. Elsayed vd. SOP ¢6zerken PSO’nun
yerel optimuma takilmamast i¢in iki yeni mekanizma kullanmigtir. Bunlardan ilki

yogunlastirma ve cesitlendirme arasinda daha iyi denge saglanmasi digeri ise yerel
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coziimlerden uzaklagmanin saglanmasidir [36]. Wei ve Jia, smirlamali dinamik
cok amacli optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in hem kiiresel optimum ¢oziimii
bulmay1 saglayan hem de dinamik cevre iizerinde de8isen optimum noktay1 izlemeyi
gerektiren bir algoritma gerektigini savunmustur. Bu amacla, bdyle problemlerin
coziimil icin yeni PSO’yu gelistirmistir. Bu gelistirilen algoritma evrimsel siireci
hizlandirmak i¢in yeni nokta secim stratejisi ve muhtemel ¢oziimlerin oldugu diisiiniilen
bir alt bolgede optimum ¢oziimii bulmak i¢in bir yerel arama operatorii kullanir [37].
Wau, siirlamali kiiresel optimizasyon problemi icin kuantum davranish PSO (QPSO)
onermistir. Standart PSO’nun yeteneklerini gelistirmek i¢in popiilasyondaki parcaciklarin
cesitliligini artirmak icin bir Cauchy mutasyon operatorii, daralma genlesme katsayisini
giincellemek i¢in evrimsel jenerasyonlara dayanan bir operatdr ve giiclii parcaciklari

stirdiirmek icin elitist bir strateji gelistirmistir [38].

5. Yapay An Koloni Algoritmasi (ABC): Karaboga ve Akay, SOP c¢oziimii i¢in
ABC algoritmasinin genisletilmis versiyonunu onermistir. Bu genisletilmis algoritmada
ABC’nin temel versiyonuna ek olarak iki parametre eklenmistir. Bunlardan ilki
yakinsama hizin1 artirmak i¢in optimizasyon parametrelerinden olast modifikasyonlari
kontrol eden modifikasyon oram1 (MR), digeri ise kasif ar1 fazinda kullanilan ve
yapay kasif iiretimi i¢in Onceden belirlenmis cevrim siiresini belirten kasif iliretim
periyodu (SPP)’dur. Genisletilmis ABC sinirlamalari ele alirken seleksiyon asamasinda
Deb’in kurallarim1 kullanir [39, 40]. Bacanin ve Tuba, SOP’un ¢oziimiiyle ABC’nin
performansinin artmasim saglamak amaciyla ABC algoritmasinin modifikasyonunu
sunmustur.  Yapilan modifikasyonlar ise genetik algoritma (GA) operatorlerini baz
alir ve yeni aday coziimlerin olusturulmasi sirasinda uygulanir [10]. Mezura-Montes
ve Cetina-Dominguez, SOP icin ABC algoritmasinin farkli versiyonunu (M-ABC)
gelistirmistir. Orijinal ABC algoritmasina dort mekanizma eklenmistir: turnuva se¢imi,
esitlik smirlamalar1 icin dinamik tolerans, zeki ucus operatorii ve sinir degerlerini
ele alig [41]. Brajevic ve Tuba, SOP c¢oziimii icin yiikseltilmis yapay ar1 koloni
(UABC) algoritmasini tanitmisti. Bu algoritma modifikasyon orani parametresinin
ozelliklerinde diizenleme yaparak gelistirilmis ve ABC algoritmasinin degistirilmis kagif
art fazmm kullanmigtir [42]. Aguilar-Justo vd. simirlamali numerik optimizasyon

problemlerine performansi artiran Hooke-Jeeves yontemi ile degistirilmis ABC (MABC)
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algoritmasin1 birlestiren memetik bir yaklasim Onermigtir. Gorevli ar1 tarafindan
kullanilan operator daha cesitli ¢oziimler elde etmek icin degistirilmistir. Sinirlamalar ele
almak amaciyla orijinal MABC’de kullanilan uygulanabilirlik kurallart seti e-sinirlama
yontemiyle yer degistirmistir.  Ayrica yerel arama sikligi gecerli popiilasyondaki
coziimlerin c¢esitliligine dayanan bir Ol¢iime baghdir [43]. Li ve Yin, uygulabilir
kural metotu ve ¢ok-amacl optimizasyon metotuna dayanan sinirlamali optimizasyon
problemi i¢in self-adaptif sinirlamali ABC algoritmasinmi tanitmistir. Bu algoritmaya
gore gorevli (is¢i) art kolonisi uygulanabilir kurallara dayanan her popiilasyon i¢in
kiiresel arama motoru gibi davranir. Gozcii ar1 kolonisi ise ¢ok amacli optimizasyona
dayanan yeni arastirma uzay1 kesfedebilir. Onerilen algoritmanin yakinsama oranini
artirmak amaciyla, algoritmanin bircok parametresinin degistirebilmesini saglamak i¢in
self-adaptif bir modifikasyon orani Onerilmistir [44]. Brajevic, caligmasinda SOP icin
ABC algoritmasinin performansini artirmak amaciyla crossover-tabanli yapay ar1 koloni
(CB-ABC) algoritmasint 6nermistir. ABC algoritmasinin farkli alanlardaki basarisina
ragmen kiiresel optimuma yaklasim hizin1 artirmak icin DE ve GA’da oldugu gibi
crossover operatoriiniin kullanilmasi gerektigi diisiiniilmiistiir. Bundan dolay1 ¢oziimler
arasindaki iyi bilginin dagittminin gelistirmek icin kesif fazinda rasgele arama yerine
uniform crossover operatorii kullanilmigtir. Ayrica mutasyon isleminde rasgele secilen
komsu ¢oziimlerden dolayr coziimlerin kesfinde eksiklik olabileceginden bu sorunu
agmak icin CB-ABC sirasiyla gorevli ve gozcii fazlarinda iki degistirilmis ABC arama
operatorii kullanir. Ek olarak Onerilen algoritma limit sinirlama metotlarimi gelistirmek
ve esitlik sinirlamalarimi ele almak i¢in dinamik toleransla ilgili iki degisiklik daha
icerir [45]. Akay ve Karaboga, bu calismasinda SOP i¢cin ABC algoritmasinin farkli
versiyonlarini karsilastirmistir. Bu versiyonlar komsuluk topolojisi ve farkli komsu tiretim

mekanizmalarini kullanir [46].



3. BOLUM

YONTEM

3.1. Yontem

Bu tez calismasinda Yapay Ar Kolonisi algoritmasinda yapilacak giincellemeler ile
sinirlamali optimizasyon problemleri iizerindeki performans analiz edilece8i i¢in alt

boliimlerde Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi anlatilacaktir.

3.2. Anilarin Dogal Yasam ve Yiyecek Arama Davramislari

Dogadaki bal arilar1 dinamik olarak gorev paylasimi yapan ve cevredeki degisimlere
kars1 toplu bir sekilde yanitlar vererek kendi kendine adapte olabilen ilging siiriilerden
birisidir. Bal arilar1 fotografik hafiza, navigasyon sistemi, i¢giidii yetenegi ve yeni yuva
secme igleminde toplu karar verebilme 6zelliklerine sahiptirler. Ayrica bal ve polenlerin
(yiyecekler) yuvaya getirilmesi, saklanmasi, dagitilmasi, iletisim ve yiyecek arama gibi
isleri de yiirtitiirler [47]. Yiyecek arama hayatlarinin devamu i¢in en kritik gorevlerden
birisidir. Yiyecek arama davranisinda is¢i arilar 3 farkli rolde bulunabilirler: gorevli,

gozcii ve kasif.

Yiyecek arama esnasinda arilar arasinda bilgi paylasimi kollektif bilginin olusumunda
en Onemli husustur. Yiyecek kaynaginin kalitesi ve yeri ile ilgili bilgiler dans alaninda
gorevli arilar tarafindan diger arilarla paylasilir. Bir kovandaki en 6nemli alanlardan biri
dans alamidir. Ziyaret ettikleri kaynaga daha fazla ar1 gonderebilmek i¢in kovandaki ¢esitli

alanlarda bu dansi1 gerceklestirir ve kaynagina donerler.

Arilar uzak bir noktadaki kaynaga diger arilar1 yonlendirirken yon bilgisini vermeleri

gerekir. Yon bilgisi alindiktan sonra hedefe ulagsmak i¢in giinesten yararlanilir. Arilar géz
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yapilar ile giines ile kendi yoriingeleri arasindaki aciy1 hesaplayabilirler. Ayrica uzak

noktaya gidip gelme sirasindaki enerji tiikketimlerini de ayarlarlar.

Tiim zengin kaynaklarla ilgili bilgiler dans alaninda danslar1 izleyen gozcii arilara
iletildikten sonra gozcii arilar hangi kaynagi tercih edecegine karar verir. Yiyecek

arayicilarin davraniglart Sekil 3.1°de incelenmistir [1].

Kesfedilen iki kaynak A ve B olarak adlandirilir. Oncelikle gorev atanmamis bir isci ar1
kovan etrafindaki kaynaklarin yerini bilmeden yiyecek arayici olarak arastirmaya baglar.
Bu ar1 i¢in iki se¢enek bulunur: i) Bu ar1 kasif ar1 olarak yiyecek aramaya devam edebilir
(Sekil 3.1°de S ile gosterilmektedir). ii) Bu ar1 gozcii ar1 olarak danslar izleyerek aldigi

bilgi dogrultusunda kaynaga gidebilir (Sekil 3.1°de R ile gosterilmektedir).

Kaynak bulunduktan sonra kaynagin konumu ar tarafindan hafizaya alimir ve nektar
toplamir.  Gorev atanmanug ar1 boylelikle gorevli artya doniisiir.  Isci ar1 nektar
toplama iglemi bittikten sonra kovana doner ve topladig1 nektarlar1 yiyecek depolarina
aktarir.  Nektar1 topladiktan sonra art i¢in ii¢ segcenek olusur: 1) Gittigi kaynagi
birakarak bagimsiz izleyici olabilir (Sekil 3.1°de UF ile gosterilmektedir). ii) Kovandaki
diger arilar1 da ayn1 kaynaga yonlendirmek i¢in dans edebilir (Sekil 3.1’de EFI ile
gosterilmektedir). iii) Hicbir yonlendirme yapmadan kaynagina gidebilir (Sekil 3.1°de
EF2 ile gosterilmektedir).
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Sekil 3.1. Yiyecek Arama Cevrimi

3.3. Yapay Ari Koloni Algoritmasi

Yapay Ar Koloni (ABC) algoritmasi1 2005 yilinda Karaboga [48] tarafindan 6nerilen ve
arilarin yiyecek arama davranigini simiile eden bir optimizasyon algoritmasidir. Arilar
kendilerini organize edebilme ve kendi aralarinda is boliimii yapabilme yetenegiyle
kovanda depoladiklar1 yiyecek miktarini en yiiksek seviyeye ¢ikarmaya calisirlar. Kendi
kendine organize olma ve is boliimii siirii zekasinin temel bilesenleridir. Tereshko [49]’ya
gore arilarda kollektif zekanin ortaya ¢ikmasini saglayan minimal yiyecek arama modeli
tic temel bilesenden olusur: yiyecek kaynaklari, gorevli is¢i arilar ve gbrev atanmamais isci
arillar. Bu modelde yiyecek kaynagina yonelme ve kaynagi terketme olarak iki davranig

vardir.

1. Yiyecek Kaynaklari: Arlarin yiyecek bulmak igin gittigi kaynaklar yiyecek

kaynaklaridir. Bu kaynagin degeri; yuvaya yakinligi, nektar yogunlugu veya nektarin
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cikarilma kolaylig1 gibi bircok etkene baghdir. Ancak kolaylik agisindan tek kriter

olarak kaynagin zengin olmasi alinabilir.

2. Gorevli Isci Arlar: Onceden kesfettigi yiyecek kaynagindan nektarin kovana
getirilmesinden sorumludur.  Ayrica ziyaret ettikleri yiyecek kaynaginin kalitesi

hakkinda kovanda bekleyen diger arilara da bilgi verirler.

3. Gorev Atanmamus Isci Arilar: Bu arilarin nektarini ¢ikardigi kaynak heniiz yoktur ve
nektar toplayabilecegi kaynak bulma egilimindedir. Gorev atanmamus iki ar1 gesiti
vardir: Kasif ar1 ve gozcii ari. Kagif arilar yeni bir yiyecek kaynagi bulmak icgin
arastirma yapar. Bunu yaparken i¢ giidiilerini veya dig etkileri rasgele kullanir. Gozcii
arilar ise kovanda beklerler ve gorevli arilardan gelen bilgiye gore ziyaret etmek icin

bir yiyeyek kaynag: secerler.

Karaboga [48] tarafindan onerilen ABC algoritmasinda yiyecek kaynaklarinin yerleri
optimizasyon problemine ait olasi ¢oziimlere ve yiyecek kaynagindaki nektar miktari
ise coziimlerin Kkalitesine (uygunluk degerine) karsilik gelmektedir. Isci arilarin
veya gozcii arilarin sayisit popiilasyondaki yiyecek kaynaginin sayisina esitti. ABC
algoritmasi, uzaydaki ¢oziimlerden en fazla nektara sahip kaynagin yerini bulmaya
calisarak problemin maksimumunu veya minimumunu veren noktay1 (¢oziimii) bulmaya

caligir.

ABC algoritmasinin adimlar1 Algoritma 3.1°de verilmektedir [1].

Algoritma 3.1: ABC algoritmasinin temel adimlari
1: Baslangi¢ yiyecek kaynagi bolgelerinin iiretilmesi
2: repeat
3:  Gorevli arilarin yiyecek kaynagi bolgelerine gonderilmesi
4. Yiyecek Kaynaklarinin Secilebilme Olasiliklarinin Hesaplanmasi
5:  Gozcii Arnlarin Yiyecek Kaynagi Bolgesi Se¢cmeleri
6:  Kaynagi birakma kriteri: limit ve kasif ar1 tiretimi
7. until cevrimsayisi = maksimumcevrimsayisi

1. Baslangic Yiyecek Kaynagi Bolgelerinin Uretilmesi: Algoritma kovan gevresini
arastirma uzay1 varsayarak rasgele yiyecek kayna8i yerleri olusturur. Bu yerleri
olustururken her bir parametrenin alt ve {ist sinirlar1 dikkate alinarak rasgele degerler

tiretilir. Yiyecek kaynagi bolgelerinin tiretilmesi Esitlik 3.1 ile gerceklestirilir:
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zi; = & + rand(0, 1) (2" — 27 3.1

Bu esitlikte SN yiyecek kaynagi sayisi ve D optimize edilecek parametre sayisi
t = 1,...,.9N, 5 = 1,...,D olmak {izere x;m" J. parametrenin alt siuri, z"*
ise j. parametrenin iist siniridir.  Ayni zamanda baglangic asamasinda her kaynagin
gelistirilememe sayisini ifade eden sayac; (i. kaynagin gelistirilememe sayisi) sayaclari
da sifirlanmaktadir. Baslangi¢ yiyecek kaynagi bolgeleri tiretildikten sonra bu kaynaklar
gorevli ari, gozcii ar1 ve kasif art adimlart ile devam ederek daha iyi bir kaynak
bulunmaya c¢alisilir.  ABC algoritmasinda durdurma kriteri olarak kabul edilebilir
hata degeri (¢), maksimum cevrim sayist (MCN) veya standart durdurma Kkriteri
uygulanabilir. Standart durdurma kriterleri evrimsel algoritmalarin stokastik yapisindan
dolay1 belirlenen maksimum CPU zamaninin dolmasi, populasyon cesitliliginin belli bir
esik degeri altinda kalmasi, toplam uygunluk hesaplamalarinin belirlenen sayiya ulagsmis

olmas1 veya belirli zaman periyodu i¢inde uygunluk degeri gelisiminin bir esik degeri

altinda kalmasi olabilir.

2. Gorevli Arilarin Yiyecek Kaynag Bolgelerine Gonderilmesi: ABC algoritmasinda
her kaynagin sadece bir gorevli arisi olabilir. Gorevli arilar yeni bir yiyecek kaynagini,

bulundugu kaynagin komsulugunda Esitlik 3.2 ile belirler.

Vij = Tij + ¢ij(Tij — Tyy) (3.2)

Z; ile gosterilen her bir kaynak i¢in, bu kaynagin yani ¢oziimiin tek bir parametresi
(rasgele secilen parametresi, j) degistirilerek ¥; komsulugunda U; kaynagi bulunur. Esitlik
3.2’de j, [1, D] aralifinda rasgele iiretilen tamsayidir. Rasgele segilen j parametresi
degistirilirken, yine rasgele secilen 7 komsu c¢oziminin (¢ € {1,2,...,SN}) j.
parametresi ile mevcut kaynagin j. parametresinin farklari alimp, [—1,1] arasinda
deger alan ¢;; sayisi ile agirhiklandirildiktan sonra mevcut kaynagin j. parametresine

eklenmektedir.

Esitlik sonucu yeni iiretilen ¥;; daha 6nceden belli olan parametre sinirlarini agarsa Egitlik

3.3 ile j. parametreye ait olan alt veya iist sinir degerlerine ¢ekilir.
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T ST (3.3)
U. i — .
) x;na;r Uij > x;rma:

Sinirlar dahilinde iiretilen v; parametre vektorii yeni bir kaynagi temsil etmekte ve bunun

kalitesi Esitlik 3.4 ile hesaplanarak bir uygunluk degeri atanmaktadir.

. 1A+ fi) fiz0
fitness; = {1 Fabs(f) f<0 (3.4)

Burada f;, U; kaynaginin yani ¢6ziimiiniin maliyet degeridir. 7; ile ¢; arasinda nektar
miktarlarina yani uygunluk degerlerine gore bir a¢ gozlii (greedy) secim iglemi uygulanir.
Yeni bulunan ¢; ¢coziimii daha iyi ise gorevli ar1 hafizasindan eski kaynagin yerini silerek
U; kaynagiin yerini hafizaya alir. Aksi taktirde gorevli ar1 Z; kaynagina gitmeye devam
eder ve 7; ¢coztimii gelistiremedigi icin &; kaynagi ile ilgili gelistirememe sayaci (sayac;)

bir artar, gelistirdigi durumda ise sayag sifirlanir.

3. Yiyecek Kaynaklarmin Secilebilme Olasiliklarinin Hesaplanmasi: Gorevli arilarin
hepsi bir cevrimde arastirmalarini bitirdikten sonra kovana donerler ve bulduklar
kaynaklarin nektar miktarlariyla ilgili bilgileri gdzcii arilara iletirler. Gozcii arilar yiyecek
kaynaklarinin nektar miktartyla orantilt bir olasilik kullanarak paylasilan bilgiye gore
bir kaynak secer. Nektar miktarlarina denk gelen uygunluk degerleri hesaplanarak
olasiliksal bir se¢im yapilir. Bu secim siralamaya dayali, stokastik, rulet tekerlegi, turnuva
yontemi yada bagka bir secim yOntemlerinden istenilen ile yapilabilir. Temel ABC
algoritmasi rulet tekerlegi kullanarak se¢im islemini yapar. Tekerlekteki her bir dilimin
acist uygunluk degeriyle orantilidir. Bir kaynagin uygunluk degerinin, tiim kaynaklarin
uygunluk degeri toplamina oran1 Esitlik 3.5 ile bulunur ve bu oran nispi secilme olasiligini

Verir.
fitness;

—_— 3.5
SN fitness; )

bi =

Burada fitness;, 7. kaynagin kalitesinin, SN yiyecek kaynagi sayisim1 gostermektedir.
Hesaplanan bu olasilik degerinden bir kaynagin uygunluk miktar1 arttik¢ca yani nektar

miktar arttik¢a, bu kaynagi sececek gozcii ar1 sayis1 da dolayisiyla artacaktir.

4. Gozcii Arlarin Yiyecek Kaynagi Bolgesi Secmeleri: Olasilik degerleri

hesaplandiktan sonra her bir kaynak igin [0, 1] aralifinda rasgele say1 iiretilir. Rulet
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tekerlegine gore secim isleminde bu iiretilen say1 p; degerinden kiiciikse gozcii arilar
tipki gorevli arilarin yaptig1 gibi Esitlik 3.2’yi kullanarak bu kaynak bolgesinde yeni
bir ¢6ziim iiretir. Yeni ¢oziim de8erlendirilir ve kalitesi hesaplanir. Yeni ¢oziim ve eski
coziim uygunluklarina gore karsilastirilir. A¢ gozlii seleksiyon islemi kullanilarak iyi
olan ¢oziim secilir. Yeni ¢oziim secilirse ¢oziim gelistirememe sayact (sayac;) sifirlanir.
Eski ¢oziimiin daha iyi olduguna karar verilirse mevcut ¢oziim korunur ve gelistirememe
sayaci (sayac;) bir artirilir. Bu asama tiim gozcii arilar yiyecek kaynagina yonlendirilene

kadar siirer.

5. Kaynag Birakma Kriteri: Limit ve Kasif Ar1 Uretimi: Tiim gorevli ve gozcii ar1
asamalar1 bir ¢cevrimi bitirdikten sonra ¢6ziim gelistirememe sayaglarina (sayac;) bakilir.
Bir kaynagin nektarinin tiikenip tilkkenmedigi bu sayacglardan anlasilir. Bir kaynak icin
coziim gelistirememe sayaci belirlenen bir /imit de8erini astiysa, bu kaynak tiikenmis
demektir ve bu kaynagin gorevli aris1 kendine bagka bir kaynak bulmalidir. Yani gorevli
arinin o kaynakla ilgili gorevi biter ve kasif ar1 olarak kendine rasgele yeni bir kaynak
aramaya baslar (Esitlik 3.1). Burada kullanilan limit degeri algoritma icin onemli bir
parametredir. Temel ABC algoritmasinda her ¢evrimde sadece bir kasif arinin ¢ikmasina

izin verilir.

3.4. ABC Algoritmasmn Smrlamali Optimizasyon Problemlerinin Coziimii Icin
Uyarlanmasi

Bu tez calismasinda siirlamasiz problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan temel ABC
algoritmasina ii¢ farkli yontem entegre edilerek sinirlamali problemleri ¢ozebilir hale

getirilmisgtir.

3.4.1. Ceza Fonksiyonlarim Kullanarak ABC Algoritmas: ile Simrlamah

Optimizasyon Problemlerinin Coziimii

Bu bolimde smirlamali problemleri ¢ozmek icin Bolim 2°de anlatilan ceza
fonksiyonlarini kullanarak ABC algoritmasi1 (PEN-ABC) gelistirilmistir. PEN-ABC’deki
temel adimlar sinirlamasiz problemlerin ¢oziimii icin gelistirilen Boliim 3.3’de gosterilen
temel ABC algoritmasindaki [1] ile aymidir. Ancak ceza fonksiyonlarinin kullanimina

bagh olarak icerikte bazi1 degisiklikler mevcuttur.
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Ceza fonksiyonu tiirlerinden statik ceza yapis1 kullanilmigtir. Statik ceza yapisinda her
problem i¢in verilen sabit bir ceza faktorii bulunmaktadir. Temel ABC algoritmasindan
farkli olarak her ¢oziim i¢in hesaplanan ihlal degeri yani sinirlama agim degeri belli
bir esitlikle amag¢ fonksiyonuna eklenir. Boliim 2°de verilen Egsitlik 2.20 ile yeni amag
fonksiyonu olusturulur. Bu esitlikte 7, ceza faktorii ve g; sinirlama agim miktandir. 7,

parametresinin farkli degerlerine gore Pen-ABC algoritmasinin performansi ol¢iilmiistiir.

Temel ABC algoritmasindan farkli olarak Karaboga ve Akay [39] smurlamali
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde yakinsama hizin1 artirmak i¢in komsu ¢6ziim
olustururken degisim oram1 (MR) adi verilen bir parametre ve popiilasyona kontrollii
farklilik (diversity) saglamasi icin kasif iiretim periyodu (SPP) adi verilen baska bir
parametre eklemistir. Ayrica sinirlamali ABC’de popiilasyonda kabul edilebilir bolge
disinda ¢oziimler olmasina izin verildigi i¢in gozcii ar1 asamasinda bu ¢oziimler i¢in
olasilik hesabinda sinirlama asim degerlerine gore olasilik atanmaktadir. Farkli olan
kisimlar Esitlik 3.6 ve Esitlik 3.7 ile gosterilmistir. Bu esitlikler haricindeki tiim asamalar

temel ABC algoritmasi ile aynidir.

PEN-ABC algoritmasinda yeni bir ¢oziim iretirken Esitlik 3.6 kullamilir. R; [0, 1]
araliginda uniform dagilimh rasgele sayi, MR [0,1] arahiinda deger alan kontrol
parametresidir.  ¢;; [—1,1] araliginda uniform dagilimli rasgele bir say1 ve k& €

{1,2, ..., SN} i’den farkli rasgele bir indistir.

vy = {f%‘ + 0ij(wij —x15), if By < MR (3.6)
Tij, otherwise

PEN-ABC algoritmasinda gozcii arilarin kaynak secerken kullandiklar: olasilik hesabi

Esitlik 3.7°de verilmistir. #; ¢6ziimiiniin, ceza degeri violation; ve uygunluk miktari

fitness; dir.

0.5+ (M> * 0.5 kabul edilebilir ise

Zf"‘:]\{ fitness;

pi = =
(1 — M) x 0.5  kabul edilebilir degilse

Zf:]\i violation;

(3.7
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3.4.2. Stokastik Beslemeli ABC Algoritmasi1 ile Smirlamali Optimizasyon

Problemlerinin Coziimii

Bu yontem stokastik siralama (SR) baz alinarak gelistirilmistir.  Stokastik siralama
mantig1 giincellenerek ABC algoritmasina entegre edilmistir ve bu calismada kisaca
SR-ABC olarak isimlendirilmistir. SR mantigina Boliim 2’de deginilmistir. Runarsson
ve Yao [16], ceza fonksiyonlarinda kullanilan r, ceza faktoriiniin belirlenme zorlugunu
ortadan kaldirmak ve amag¢ fonksiyonu ile ceza fonksiyonu arasinda dengeyi saglamak
icin stokastik siralama mantigim1 onermistir. Siralamay: yaparken ise kabarcik siralama
prosediiriinii kullanmiglardir (Boliim 2.3.1.1). Bu yontemi ABC algoritmasina entegre
ederken yine kabarcik siralama algoritmasi kullanilmistir. Ancak ABC algoritmasinin

mantigina gore uyarlanmigtir.

SR-ABC algoritmasinda gorevli ve gozcii ar1 asamalarinda komsu c¢oziimler temel
ABC algoritmasindaki gibi olusturulur.  Burada seleksiyon islemine gecildiginde
ise a¢ gozliu seleksiyon iglemi uygulanmaz. Stokastik siralama prosediirii devreye
girer. Sadece gorevli ar1 asamasina stokastik siralama prosediirii uygulanirsa gozcii
ar1 asamasinda seleksiyon islemi i¢in Deb’in kurallar1 kullanilir yada sadece gozcii
ar1 asamasina stokastik siralama prosediirii uygulanirsa gorevli ar1 asamasinda Deb’in
kurallart kullanilir. Stokastik siralama prosediiriinde oncelikle SN tane mevcut ¢6ziim
ve SN tane yeni olusturulan komsu ¢oziim birlestirilir. Yani elde edilen 2 x SN ¢oziim
stokastik siralama prosediirii baz alinarak amag fonksiyonu degeri ve ihlal degerine gore
siralanir.  Bu siralanan ¢oziimler stokastik siralama algoritmasindaki gibi siraya gore
almmaz. Iclerinden bazi ¢oziimler sirali olarak bazilar ise cesitlilik olmasi acisindan
rasgele secilir. Boylece bu secilen SN tane ¢oziimiin icinde tamamen kabul edilebilir
coziimler bulunmamig olur ve popiilasyondaki farklilik (diversity) saglanir. Secilen
SN ¢oziim icin uygunluk degerleri hesaplanir ve ABC algoritmasinin diger adimlari
temel ABC algoritmasindaki ile aym1 devam eder. Stokastik beslemeli ABC algoritmast,

Algoritma 3 ile gosterilmisgtir.
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Algoritma 3.2: SR-ABC algoritmasinin stokastik besleme prosediirii
1: Mevcut ¢coziimler dizisi ile komsu ¢oziimler dizisini birlestir
2: fori =1to SN %2 do
3: forj=1to SN x2do

4: if gf)j = ¢j+1 = 0 then
5: if f; > f;11 then
6: Yer degistir

7: end if

8: end if

9: if 9; > ¢;11 then

10: Yer degistir
11: end if

12:  end for
13: end for

14: SN tane ¢oziimiin bazilarini sirali bazilarini rasgele sec

Hem isci a1 fazinda hem de gozcii an fazinda stokastik yapi kullanilarak olusturulan
stokastik beslemeli ABC algoritmasinda yakinsama hizin1 artirmak amaciyla komsu
coziim iiretme asamasinda tek komsu yerine birka¢ komsu bilgisinin kullanildigi bir
komguluk mekanizmasi kullanilmigtir. Sadece gorevli ar1 asamasinda, sadece gozcii
ar1 asamasinda ya da hem gorevli ar1 hemde gozcii ar1 asamalarinda komsu ¢oziimler
iretilirken Diferansiyel Gelisim algoritmasinda mutant vektor olustururken kullanilan
Esitlik 3.8 kullanilarak problemlerin ¢oztimii gerceklestirilmistir. Bu esitlikte 1 # o # ¢

olarak varsayilmaktadir.

Tij, otherwise (3.8)
3.4.3. DEB-SR Yontemini Kullanarak ABC Algoritmas1 ile Simirlamah

Optimizasyon Problemlerinin Coziimii

Siirlamali optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in Karaboga ve Akay [40] tarafindan
ABC algoritmasinin seleksiyon asamasinda Deb’in kurallar1 kullanilmigtir. Seleksiyon
asamasinda Deb’in kurallar1 kullanildiginda popiilasyona sadece kabul edilebilir
coziimler dahil olmustur. Popiilasyona farklilik (diversity) katilmasi ve kabul edilebilir
olmayan c¢oOziimlerin de dahil edilebilmesi amaciyla Deb’in kurallarina stokastiklik
eklenmistir. Dolayisiyla stokastiklik ve Deb’in kurallarinin bir arada kullanildig1 bir

yontem gelistirilmistir. Bu yontem DEB-SR-ABC olarak adlandirilmistir. DEB-SR-ABC
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algoritmasinin seleksiyon asamasinda Algoritma 3.3 kullanilir.  Bu algoritma ile
popiilasyona cesitlilik katilmasi amag¢lanmistir. Popiilasyona sadece kabul edilebilir

coziimlerin yerine kabul edilebilir olmayan ¢oziimler Py katsayisinin etkisiyle dahil olur.

DEB-SR-ABC algoritmasinin seleksiyon asamasinda kullanilan Algoritma 3.3’te mevcut
coziim ve komsu ¢oziimiin her ikisi de kabul edilebilir bolgede ise veya rasgele iiretilen
random say1 P;’den kiiciikse amag fonksiyonu degerine gore se¢im yapilir. Mevcut
coziim kabul edilebilir bolgede degil ancak komsu c¢oziimiin kabul edilebilir bolgede
oldugu durumda, random saymin P;’den kii¢iik olmasi sartiyla komgu ¢oziimiin amag
fonksiyonu degeri daha iyiyse komsu ¢oziim se¢ilir. Komsu ¢dziimiin amag¢ fonksiyonu
degeri daha iyi olmadig1 halde sinirlama agim degeri daha kiiciikse yine komsu ¢oziim
secilir. Aksi durumda mevcut ¢oziim korunur. Iki ¢oziim de kabul edilebilir bolgede

degilse sinirlama asim degeri daha kiiciik olan secilir.

Algoritma 3.3: DEB-SR-ABC algoritmasinin seleksiyon asamasi

1: if (violation; < 0 and violation; < 0) or random < Py then
2:  if fitness; > fitness; then

3: Komsu ¢6ziimii se¢
4:  else
5: Mevcut ¢oziimil tut.
6: endif
7: else
8: if (violation; > 0 and violation; < 0) then
9: if random < Py then
10: if fitness; > fitness; then
11: Komgsu ¢oziimii se¢
12: end if
13: else
14: if violation; < violation; then
15: Komsu ¢oziimii se¢
16: else
17: Mevcut ¢dziimii tut.
18: end if
19: end if
20:  endif
21: else
22:  if (violation; > 0 and violation; > 0) then
23: if violation; < violation; then
24: Komsu ¢6ziimii se¢
25: else
26: Mevcut ¢oziimil tut.
27: end if
28:  end if

29: end if




4. BOLUM

BULGULAR

4.1. Deneysel Calismalar

Bu boliimde tez c¢alismasinda kullanilan yeni yontemlerle ilgili deneysel calismalara
yer verilmistir. Oncelikle PEN-ABC, SR-ABC ve DEB-SR-ABC algoritmalari test
problemleri araciliiyla degerlendirilmistir. Gelistirilen ii¢ yontem sonuglart literatiirdeki
Stokastik siralama (SR) metodu [16], gelistirilmis stokastik siralama (ISR) metodu [50],
asir1 ceza yaklagimi (OPA) [50], genetik algoritma (GA) [51], basit ¢ok iiyeli evrimsel
strateji (SMES) [51], diferansiyel gelisim (DE) [40], par¢acik siirii optimizasyonu (PSO)

algoritmasi [52] ve ABC algoritmasi [40] ile karsilastirilmustar.

Algoritma Visual Studio 2017°de C'# programlama dili ile kodlanmigtir. Deneyler Intel
(R) Core (TM) i5 — 3210M 2.5 GHz islemci, 6GB RAM ve Windows 10 z64 isletim

sistemi bulunan bilgisayar ile yapilmstir.

4.2. Test Problemleri

Gelistirilen yontemleri test etmek amaciyla Liang vd. [53] tarafindan Onerilen 24
sinirlamali optimizasyon problemi kullanilmigtir. Her test probleminin temel 6zellikleri
Tablo 4.1°de Ozetlenmistir. Tablo 4.1’de "D" problemdeki degisken sayisi, "NI"

nonlineer esitsizlik sayisi, "LI" lineer esitsizlik sayisi, "N E" nonlineer esitlik sayisi ve

"LE" ise lineer esitlik sayisidir. "o" aktif sinirlamalarin sayis1 ve "p" kabul edilebilir

bolgenin arastirma uzayina oranidir. p = % seklinde hesaplanir ve burada |S| aragtirma

uzay1 ve |F'| ise kabul edilebilir bolgedir. g05, g13, gl4, g15, g17, g18, 220, g21, g22, g23

problemlerinin kabul edilebilir bolge oranlar1 acisindan ¢ok dar bir alana sahip oldugu
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goriilmektedir. g20 ve g22 problemlerinin aktif sinirlama sayisinin fazla oldugu, g16
ve gl8 problemlerinin de nonlineer esitsizlik sayisinin ¢ok oldugu goriilmektedir. Test

problemleri hakkinda detayl bilgi ise EK-1’de verilmistir.

Tablo 4.1. Test problemlerinin temel dzelliklerinin 6zeti

Problem D  Problemin Tiirii p LI NI LE NE «
g01 13 Kuadratik 0.0003% 9 0 O 0 6
g02 20 Nonlineer 99.9973% 0 2 0 0 1
g03 10 Polinomial 0.0026% 0 0 O 1 1
g04 5  Kuadratik 27.0079% 0 6 O 0 2
g05 4  Kiibik 0.0000 2 0 0 3 3
g06 2 Kibik 0.0057% 0 2 0 0 2
g07 10  Kuadratik 0.0000% 3 5 O 0 6
g08 2 Nonlineer 0.8581% 0 2 0 O 0
209 7 Polinomial 0.5199% 0 4 0 O 2
gl0 8  Lineer 0.0020% 3 3 0 0 6
gll 2 Kuadratik 0.0973% 0 0 0 1 1
gl2 3 Kuadratik 47697% 0 1 0 0 0
gl3 5  Nonlineer 0.0000% 0 O 0 3 3
gl4 10 Nonlineer 0.0000b 0 O 3 0 3
gl5 3 Kuadratik 0.0000% 0 0 1 1 2
gl6 5 Nonlineer 0.0204% 4 34 0 0 4
gl7 6  Nonlineer 0.00000 0 O 0 4 4
gl8 9  Kuadratik 0.0000% 0 12 0 0 6
gl9 15 Nonlineer 33.4761% 0 5 0 O 0
220 24 Lineer 0.0000% 0 6 2 12 16
g21 7  Lineer 0.0000 O 1 O 5 6
g22 22 Lineer 0.0000% 0 1 8 11 19
g23 9 Lineer 0.0000% 0 2 3 1 6
g24 2 Lineer 79.6556% 0 2 0 0 2

4.3. Kontrol Parametreleri ve Degerleri

Bu calismada [40] numarali ¢alismada Onerilen parametre degerleri kullanilmuagtir.
Dolayisiyla koloni biiyiikliigii SN = 40, maksimum c¢evrim sayist MCN = 6000,
degisim oram1 MR = 0.8, D probleme ait parametre sayist olmak iizere limit =
0.5xSNx*Dve SPP = 0.5 SN % D’dir. Esitlik sinirlamalarini esitsizlik sinirlamalarina
ceviritken kullanilan € = 0.001 olarak isleme katilmistir. Her bir deney rasgele

popiilasyonlarla 30 kez kosulmustur.

PEN-ABC algoritmasim1 denerken r, parametresinin bes farkli degeri i¢in performans
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degerlendirmesi yapilmistir. 7, = {1, 5, 10, 20, 50} degerleri incelenmistir.

SR-ABC algoritmasiin performansi iic farkli sekilde degerlendirilmistir. ilk olarak
stokastik yapinin is¢i ve gorevli asamalarinda kullanilmasi baz alinarak incelenmistir.
Sonrasinda ise sinirlamalar1 asan parametreler i¢in ceza fonksiyonlarinda oldugu gibi ihlal
degerleri amag fonksiyonuna eklenerek performansina bakilmistir. Bu ekleme isleminde
ry = 1 alinmigtir. Son olarak DE mutant vektor olusturma denklemi kullanilarak yapilan

performans incelemesinde ise F’ dlgekleme faktorii 0.8 olarak kabul edilmistir.

DEB-SR-ABC algoritmasinda ise temel ABC algoritmasindaki parametrelere ek olarak
kullanilan P; parametresi Runarsson [16]’un Onerdi8i sekilde Py = 0.45 olarak

kullanilmagtr.

SR [16], gelisimsel stratejide stokastik siralama mantigina dayanan bir sinirlama ele alig
metotu kullanir. (30,200) — ES kullanilmistir ve tiim kogmalar 1750 iterasyondan sonra
durdurulmustur. Boylelikle 200 x 1750 = 350,000 ama¢ fonksiyonu degerlendirmesi
yapilmigtir. Tiim esitlik sinirlamalarin esitsizlik sinirlamalarina gevirirken |h;| € € olmak

tizere € = 0.0001 secilmigtir.

ISR [50], 875 iterasyon boyunca (60,400) — ES kullanmistir. Dolayisiyla 400 x
875 = 350,000 amag fonksiyonu degerlendirilmistir. Burada SR’den farkli olarak adim
biiytikligiinti 6lceklemek i¢in v kontrol parametresi kullanilmistir. Adim biiytikliigtindeki

azalma 0.85tir.

OPA [50], ceza yaklasimina dayanan sinirlama ele alis metotuyla (60,400) — ES
kullanilmigtir.  ¢12 hari¢ biitiin kogmalar 875 iterasyon sonra durdurulmustur. ¢12
ise 87 iterasyonda durdurulmustur. Fonksiyonun degerlendirme sayisi toplamda 400 x

875 = 350, 000°dir.

GA [51], smrlama ele alig metotlarindan Deb’in kurallarini kullanmigtir.  Esitlik
sinirlamalarini esitsizlik sinirlamalarina ¢evirirken e degeri dinamik olarak belirlenmistir.
Koloni biiyiikliigii 200, maksimum iterasyon sayist 1200, caprazlama oran1 0.8 ve degisim
orani 0.6’dir. Toplamda 200 x 1200 = 240,000 amag¢ fonksiyonu degerlendirmesi

yapilmistir.

SMES [51], (100,300) — ES ve smrlamalari ele almak igin Deb’in kurallarini
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kullanmistir. Iterasyon sayis1 800’diir. Toplam amag fonksiyonu degerlendirme sayis1

300 x 800 = 240, 000’dir.

DE algoritmasinda [40] sinirlamalart ele almak i¢in Deb’in kurallar1 kullanilmustir.
Koloni biiyiikliigii 40, caprazlama orani (CR) 0.9, 6l¢ekleme faktorii (F) 0.5 ve maksimum
iterasyon say1s1 6000’dir. Dolayistyla amag fonksiyonu degerlendirme sayis1 40 x 6000 =

240, 000°dir.

PSO algoritmasi [52], sinirlamalari ele alig metotlarindan Deb’in kurallarini kullanmugtir.
Siirii (popiilasyon) biiyiikliigii 50 ve iterasyon sayist 7000’dir. Toplamda amag fonksiyonu
degerlendirme sayist 50 x 7000 = 350,000°dir. Sosyal ve biligsel bilesenlerin her
ikisi de 1 olarak alinmustir. Eylemsizlik agirligi (inertia weight) [0.5,1] araliginda
uniform dagilmis rasgele bir reel sayidir. Esitlik sinirlamalarini esitsizlik sinirlamalarina

cevirirken |h;| € €’de kullanilan e = 0.001’dir.

ABC algoritmasi [40], sinirlamalar1 ele alirken Deb’in kurallarini kullanmistir. Koloni
biiytikligii (SN) 40, degisim orant (MR) 0.8, maksimum ¢evrim sayis1 (MCN) 6000°dir.
D probleme ait parametre sayisi olmak iizere ltmit = 0.5 * SN * D ve SPP = 0.5 %
SN x D’dir. Amag fonksiyonu degerlendirme sayisi 40 x 6000 = 240, 000’dir. Deneyler

rasgele popiilasyonlarla 30 kez tekrarlanmistir.

4.4. Istatistiksel Sonuclar

Tablolarda test fonksiyonlar1 ve optimal degerleri, analiz sonucunda bulunan en iyi,
ortalama, en kotii degerleri ve standart sapma degeri mevcuttur. Sadece kabul edilebilir
coziimler iizerinde yapilan analizde ise ek olarak bulunan ¢oziimler arasinda kabul
edilebilir ¢oziimlerin oranin gosteren K.E. Orani bulunmaktadir. Tablolarda yer alan
N A kabul edilebilir bolgede ¢oziim bulunamadigin1 gostermektedir. Tablolarda ulasilan

en iy1 sonuglar koyu olarak gosterilmistir.

4.4.1. PEN-ABC Sonuclar:

PEN-ABC algoritmasinin analiz sonuglar1 Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’te goOsterilmigtir.

Genel itibariyle tablo incelendiginde PEN-ABC algoritmasi r,’nin belli degerlerinde ii¢
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problemde (g08, g11, g12) kiiresel minimumu ve onsekiz (g01, g02, g03, g04, g05, g06,
g07, ¢09, g10, g13, gl4, gl5, gl6, gl7, g18, g19, g20, g24) problemde ise optimale
yakin degerleri bulmustur. Kalan ii¢ (g21, g22, g23) problemde ise kiiresel optimumu
bulamamugtir. g01 probleminde r, = 50 iken en iyi sonuc elde edilmigtir ve r, degeri
arttikca sonucun iyilestigi goriilmektedir. g02 probleminde r, = 10 iken en iyi sonug
elde edilirken 7, = 1 iken diger r, degerlerine gore daha kotii sonug alinmigtir. g03
probleminde 7, = 50 iken en iyi sonuca ulagilirken r, = 5’te digerlerinden daha kotii
sonug elde edilmigtir. g04 probleminde r, = 20 iken en iyi sonuca, 7, = 5 iken en
kotii sonuca ulagilmigtir. g05, g06 ve g07 problemlerinde r, = 50 iken en iyi sonuca,
rg = 1 iken en kotii sonuca ulagilmugtir. g08 probleminde dort farkli r, degerinde (5,
10, 20, 50) optimal sonuca ulagilmistir. g09 probleminde r, = 20 iken en iyi sonuca,
rq = 1 iken en kotii sonuca ulagilmistir. gl10 probleminde optimalden uzak sonuglar
elde edilmigtir. gl1 probleminde r,’nin 2 farkli degerinde (20, 50) kiiresel en 1iyi elde
edilirken diger iki degerde (5, 10) optimale yakin degerler bulunmustur. r, = 1 degerinde
digerlerine gore daha kotii sonug elde edilmistir. gl2 probleminde tiim 7, degerlerinde
kiiresel minimuma ulasilmistir. gl3 probleminde r, = 1 degerinde kiiresel en iyiye
en yakin sonuca ulagilirken artan r, degerleriyle birlikte kabul edilebilir ¢oziimlerin
oran1 artamasina ragmen sonugclar kiiresel en iyiden uzaklagsmigtir. gl4 probleminde 7,
degerinin artmasiyla sonuglar kiiresel minimuma yaklagmistir ve en iyi sonug 7, = 50
degerinde elde edilmigtir. gl5 probleminde r, = 50 iken en iyi sonu¢ alinmigtir
ancak kiiresel minimumdan daha kiiciik sonu¢ bulunmustur ve bulunan bu degerin kabul
edilebilir bolgede oldugu goriilmiistiir. gl6 probleminde artan r, degerleriyle sonuglar
iyileserek optimale yaklasmis ve 7, = 50 degerinde kiiresel minimuma en yakin sonug
elde edilmigtir. g17 probleminde r, = 20 iken optimale en yakin sonuca ulagilmigtir.
g18 probleminde 7, degerinin artmasiyla sonuglar optimale yaklagmig ve r, = 50 iken
kiiresel minimuma en yakin sonug elde edilmistir. g19 probleminde r, = 50 iken kiiresel
minimuma yakin olan en 1yi sonug, r, = 10 iken en kotii sonug elde edilmigtir. g20
probleminde r, = 20 iken kiiresel minimuma en ¢ok yaklasan sonug, r, = 10 iken ise
digerlerine gore kiiresel minimumdan en uzak sonug elde edilmistir. g21, g22 ve g23
problemlerinde elde edilen sonuglarda kiiresel minimuma yaklasilamamigstir. Son olarak
g24 probleminde ise r, degerinin artmasiyla sonuglar kiiresel minimuma yaklagmstir ve

ry = 50 degerinde en iyi sonuca ulagilmustir.
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Tablo 4.4 ve Tablo 4.5’te PEN-ABC algoritmasi i¢in sadece kabul edilebilir ¢oziimler
dahil edilerek analiz yapilmistir ve kabul edilebilir ¢oziim iiretilen kogsmalarin sayisinin
tim kosma sayisina (30) orani verilmistir. Dokuz problemde (g01, g02, g03, g07, g08,
g09, gl6, g19, g24) r/ 'nin tim degerleri icin %100 orantyla kabul edilebilir bolge
icerisinde coziimler elde edilmistir. Alt1 problemde (g03, g06, gl1, gl3, gl5, gl8)
farkl1 r, degerleriyle ve farkli oranlarda kabul edilebilir ¢oziimler elde edilmistir. Dokuz
problemde (g05, g10, g12, gl4, gl7, g20, g21, g22, g23) elde edilen ¢oziimler kabul
edilebilir degildir. r, degerinin artmasiyla kogmalardaki kabul edilebilirlik oraninin arttig
goriilmektedir. Bu da ceza katsayisinin artmasinin ¢oziimleri kabul edilebilir bolgeye

ittigini gostermektedir.
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Tablo 4.2. Ceza fonksiyonunu kullanan ABC algoritmasinin (PEN-ABC) g01-g12 test
problemleri i¢in istatistiksel sonuglar1

Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama En Kot Standart Sapma
g01 -15.000 rg=1 -14.414 -12.120 -7.789 1.604

rg=5 -14915 -14.604 -14.187 0.173

rg=10 -14.920 -14.794 -14.539 0.100

rg=20 -14.969 -14.858 -14.583 0.084

rg=50 -14.986 -14.948 -14.889 0.023
202 0.803619 rg=1  0.802638 0.787720 0.732281 0.017

rg=5  0.803602 0.789204 0.729568 0.018
rg=10 0.803607 0.791964 0.749700 0.014
rg=20 0.803591 0.786921 0.755164 0.013
rg=50 0.803599 0.793056 0.752692 0.012

g03 1 rg=1  0.8830 0.0082 0.5885 0.212
rg=5  0.3604 0.0240 0.0222 0.075
rg=10 0.7294 0.1141 0.0006 0.194
rg=20 0.8244 0.2189 0.0006 0.244
rg=50 0.9752 0.6737 0 0.236

204 -30665.539 rg=1  -30135.576  -29267.342  -27988.139  495.305
rg=5  -30127.391  -29210.471  -26444.085  727.588
rg=10 -30241.728  -29388.250 -27412.052  624.031
rg=20 -30466.900 -29385.895  -28452.547  470.696
rg=50 -30459.850  -29337.438  -28133.580 536.312

205 5126.4981 rg=1  5121.0796  5189.3601 5405.0043  76.234
rg=5  5129.4071 5305.6252 6101.7621 255.520
rg=10 5126.8550 5312.7931 6083.7368 270.383
rg=20 5126.5348 5201.1971 5544.2285 84.440
rg=50 5126.5284 5316.7171 6108.5382  247.537

206 -6961.81388  rg=1  -7950.26324 -5840.02313 -1613.03496 1820.893
rg=5 -7781.58635 -4984.09977 -1466.75352 1856.376
rg=10 -7848.13164 -5515.71714 -1782.18932 1603.436
rg=20 -7464.22285 -5149.60416 -1143.62277 1580.294
rg=50 -6827.40219 -5523.45991 -1554.44914 1223.779

g07  24.3062091 rg=1 254577 31.6738 43.1440 3.649
rg=5  24.7538 25.5460 27.0371 0.567
rg=10 24.5334 25.0072 26.0738 0.379
rg=20 24.4382 24.7678 25.3266 0.237
rg=50 24.3659 24.5914 25.0686 0.194
208  0.095825 rg=1  0.095823 0.094926 0.091793 0.001

rg=5  0.095825 0.095629 0.092365 0.0006
rg=10 0.095825 0.095783 0.095233 0.0001
rg=20 0.095825 0.095799 0.095366 0
rg=50 0.095825 0.095629 0.089960 0.001

g09 680.6300573 rg=1  680.807282 680.915695 681.150225 0.067
rg=5  680.653749  680.693319  680.794158  0.026
rg=10 680.640126  680.655039  680.673953  0.008
rg=20 680.633721 680.648931 680.673052  0.009
rg=50 680.633748  680.642515  680.652127  0.005

gl0  7049.25 rg=1  2101.4695 11098.6654  29724.1306  8206.329
rg=5  2107.2974 8166.6078 25991.6036  8390.319
rg=10 2114.8156 9386.3641 24023.8842  7780.081
rg=20 2128.7630 8098.9257 28243.7040  7409.291
rg=50 2171.1908 9044.0929 24896.5595  7291.820

gll 0.75 rg=1  0.739 0.827 1.003 0.102
rg=5  0.747 0.830 1 0.115
rg=10 0.748 0.782 1 0.073
rg=20 0.75 0.75 0.750 0.0004
rg=50 0.75 0.75 0.750 0.0002

gl2 1 rg=1 1 0.999 0.999 0
rg=5 1 1 1 0
rg=10 1 1 1 0
rg=20 1 1 1 0
rg=50 1 0.999 0.999 0
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Tablo 4.3. Ceza fonksiyonunu kullanan ABC algoritmasinin (PEN-ABC) g13-g24 test
problemleri i¢in istatistiksel sonuglar1

Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama  En Kotii Standart Sapma
gl3  0.0539498 rg=1  0.05611 0.45962 1.00006 0.386

rg=5  0.09534 0.79161 0.99997 0.300

rg=10 0.14488 0.75960 1.00541 0.246

rg=20 0.40804 0.83561 0.99999 0.194

rg=50 0.56397 0.88431 0.99999 0.132

gld4  -47.7648 rg=1  -144.8183  -120.8535 -45.5190 20.280
rg=5 -61.0912 -52.6587  -39.4591 5.535
rg=10 -53.8851 -47.1637  -38.4537 3.192
rg=20 -50.3314 -45.1440  -41.5038 2.495
rg=50 -47.3311 -43.6186  -39.6932 2.045

gl5 961.715 rg=1  961.531 962.182 964.752 0.874
rg=5  961.693 962.004 965.315 0.740
rg=10 961.695 961.958 964.152 0.511
rg=20 961.708 961.758 962.046 0.084
rg=50 961.712 961.724 961.923 0.037

gl6 -1.9051 rg=1  -1.8931 -1.8777 -1.8471 0.012
rg=5 -1.9033 -1.8986 -1.8897 0.003
rg=10 -1.9039 -1.9011 -1.8960 0.002
rg=20 -1.9046 -1.9032 -1.9013 0.0007
rg=50 -1.9049 -1.9042 -1.9031 0.0004

gl7 8853.539 rg=1  8411.095 8605.070  9964.8986  311.963

rg=5  8764.965 8988.163  10013.541  271.597
rg=10 8810.036 9104.684  10826.702  419.657
rg=20 8857.119 9263.355  12581.852  819.885
rg=50 8885.622 9074.324  9675.698 197.601

gl8 -0.866025 rg=1  -0.8227 -0.5612 -0.1121 0.161
rg=5  -0.8451 -0.7711 -0.6618 0.052
rg=10 -0.8510 -0.8068 -0.6474 0.039
rg=20 -0.8578 -0.8208 -0.6715 0.042
rg=50 -0.8633 -0.8467 -0.8002 0.014
gl9  32.65559 rg=1  33.4452 34.6501 35.4027 0.532

rg=5  33.4989 34.1788 35.4297 0.452
rg=10 33.5709 34.5578 35.3146 0.489
rg=20 33.3237 34.3725 35.4928 0.541
rg=50 33.2754 34.3819 35.3445 0.505

220  0.204979 rg=1  0.16361 0.23796 0.39598 0.057
rg=5  0.26005 0.44328 1.25580 0.206
rg=10 0.28390 0.45302 0.94323 0.154
rg=20 0.25355 0.25355 2.33026 0.437
rg=50 0.27732 0.84175 3.37812 0.807

g21 193.7245 rg=l 0 22.4075 174.6866 47.081
rg=5 0 16.4042 136.8517 39.268
rg=10 0 20.5750 289.8088 57.140
rg=20 0 39.1424 287.7568 80.721
rg=50 0 26.6338 289.2951 65.490

g22  236.43097 rg=l 0 117.457 1813.5562  332.852
rg=5 0 53.659 171.410 52.566
rg=10 0 67.5899 414.151 103.595
rg=20 0 74.308 538.103 126.683
rg=50 0 58.038 341.764 74.471

223 -400.0551 rg=1  -1244.7820 -292.5886 1240.8881  649.659
rg=5  -1803.5354 17.2841 2871.1869  1206.129
rg=10 -1435.0973 735.6651  9006.6728  2060.080
rg=20 -1435.9703 1152.3421 6590.3145  2379.451
rg=50 -1049.8544 6855.1020 35496.6151 9266.504

g24  -5.50801 rg=1  -5.49183 -5.40780  -5.31011 0.051
rg=5  -5.50426 -5.48743  -5.45128 0.014
rg=10 -5.50565 -5.49525  -5.46667 0.009
rg=20 -5.50652 -5.50144  -5.49082 0.003
rg=50 -5.50789 -5.50592  -5.50083 0.001
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Tablo 4.4. Ceza fonksiyonunu kullanan ABC algoritmasinin (PEN-ABC) g01-g12 test
problemlerinde kabul edilebilir ¢éziimlerin iiretildigi kosmalarin sayisinin tiim
kosma sayisina orani ve kabul edilebilir ¢oziimlerin iiretildigi kogmalara ait

istatistikler
Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma K.E. Oran
g01 -15.000 rg=1 -14.414 -12.120 -7.789 1.604 %100
rg=5 -14.915 -14.604 -14.187 0.173 %100
rg=10 -14.920 -14.794 -14.539 0.100 %100
rg=20 -14.969 -14.858 -14.583 0.084 %100
rg=50 -14.986 -14.948 -14.889 0.023 %100
202 0.803619 rg=1  0.802638 0.787720 0.732281 0.017 %100
rg=5  0.803602 0.789204 0.729568 0.018 %100
rg=10 0.803607 0.791964 0.749700 0.014 %100
rg=20 0.803591 0.786921 0.755164 0.013 %100
rg=50 0.803599 0.793056 0.752692 0.012 %100
g03 1 rg=l NA NA NA NA %0
rg=5  0.0382 0.0077 0 0.017 %16.66
rg=10 0.2633 0.0318 0 0.0748 %43.33
rg=20 0.7271 0.1889 0 0.225 %50
rg=50 0.9753 0.6795 0 0.239 %96.66
g04  -30665.539 rg=1  -30093.400 -29069.471 -27752.665 583.551 %100
rg=5  -30259.520 -29300.429 -28384.684 557.931 %100
rg=10 -30241.728 -29388.250 -27412.052 624.031 %100
rg=20 -30466.900 -29385.895 -28452.547 470.696 %100
rg=50 -30459.850 -29337.438 -28133.580 536.312 %100
205 5126.4981 rg=l  NA NA NA NA %0
rg=5 NA NA NA NA %0
rg=10 NA NA NA NA %0
rg=20 NA NA NA NA %0
rg=50 NA NA NA NA %0
206 -6961.81388  rg=1  -6203.2969 -4338.8127 -1613.0349 1374.907 %40
rg=5  -6854.6295 -4667.9440 -1693.4942 1504.487 %70
rg=10 -6551.9392 -4896.4923 -1782.1893 1383.354 %63.33
rg=20 -6834.2723 -5236.5037 -3159.1222 1155.429 %70
rg=50 -6827.4022 -5607.8828 -3326.7508 996.979 %86.66
g07  24.3062091 rg=1 254577 31.6738 43.1440 3.649 %100
rg=5  24.7538 25.5460 27.0371 0.567 %100
rg=10 24.5334 25.0072 26.0738 0.379 %100
rg=20 24.4382 24.7678 25.3266 0.237 %100
rg=50 24.3659 24.5914 25.0686 0.194 %100
208  0.095825 rg=1  0.095823 0.094926 0.091793 0.001 %100
rg=5  0.095825 0.095629 0.092365 0.0006 %100
rg=10 0.095825 0.095783 0.095233 0.0001 %100
rg=20 0.095825 0.095799 0.095366 0 %100
rg=50 0.095825 0.095629 0.089960 0.001 %100
209 680.6300573 rg=1  680.807282 680.915695 681.150225 0.067 %100
rg=5  680.653749 680.693319 680.794158 0.026 %100
rg=10 680.640126 680.655039 680.673953 0.008 %100
rg=20 680.633721 680.648931 680.673052 0.009 %100
rg=50 680.633748 680.642515 680.652127 0.005 %100
gl0  7049.25 rg=1  NA NA NA NA %0
rg=5 NA NA NA NA %0
rg=10 NA NA NA NA %0
rg=20 NA NA NA NA %0
rg=50 NA NA NA NA %0
gll 0.75 rg=l  0.75 0.927 1 0.120 %13.33
rg=5  0.75 0.852 1 0.125 %73.33
rg=10 0.75 0.783 1 0.074 %96.66
rg=20 0.75 0.75 0.750 0.0004 %100
rg=50 0.75 0.75 0.750 0.0002 %100
gl2 1 rg=l  NA NA NA NA %0
rg=5 NA NA NA NA %0
rg=10 NA NA NA NA %0
rg=20 NA NA NA NA %0
rg=50 NA NA NA NA %0
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Tablo 4.5. Ceza fonksiyonunu kullanan ABC algoritmasinin (PEN-ABC) g13-g24 test
problemlerinde kabul edilebilir ¢éziimlerin iiretildigi kosmalarin sayisinin tiim
kosma sayisina orani ve kabul edilebilir ¢oziimlerin iiretildigi kogmalara ait

istatistikler
Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama En Kotii  Standart Sapma  K.E. Oran
g13  0.0539498 rg=1  0.99994 0.99998 1.00000 0 %16.66
rg=5  0.09534 091169 0.99997 0.241 %60
rg=10 0.14488 0.75340  0.99999 0.269 %66.66
rg=20 0.40804 0.83561 0.99999 0.194 %100
rg=50 0.56397 0.88431  0.99999 0.132 %100
gl4 -47.7648 rg=l1 NA NA NA NA %0
rg=5 NA NA NA NA %0
rg=10 NA NA NA NA %0
rg=20 NA NA NA NA %0
rg=50 NA NA NA NA %0
gl5 961.715 rg=l1  NA NA NA NA %0
rg=5 NA NA NA NA %0
rg=10 NA NA NA NA %0
rg=20 961.716 961.754 961.792 0.053 %6.66
rg=50 961.713 961.719 961.734  0.005 %50
gl -1.9051 rg=1 -1.8931 -1.8777 -1.8471 0.012 %100
rg= -1.9033  -1.8986  -1.8897  0.003 %100
rg=10 -1.9039 -1.9011 -1.8960  0.002 %100
rg=20 -1.9046 -1.9032  -1.9013  0.0007 %100
rg=50 -1.9049 -1.9042 -1.9031 0.0004 %100
gl7 8853.539 rg=l1 NA NA NA NA %0
rg=: NA NA NA NA %0
rg=10 NA NA NA NA %0
rg=20 NA NA NA NA %0
rg=50 NA NA NA NA %0
gl8 -0.866025 rg=1 -0.8227 -0.5770 -0.1121  0.141 %86.66
rg=5 -0.8451 -0.7711 -0.6618  0.052 %100
rg=10 -0.8510 -0.8068 -0.6474  0.039 %100
rg=20 -0.8578 -0.8208 -0.6715 0.042 %100
rg=50 -0.8633 -0.8467 -0.8002 0.014 %100
g19  32.65559 rg=1  33.4452 34.6501 35.4027 0.532 %100
rg=5 33.4989 34.1788 354297 0.452 %100
rg=10 33.5709 34.5578 35.3146 0.489 %100
rg=20 33.3237 34.3725 354928 0.541 %100
rg=50 33.2754 34.3819 35.3445 0.505 %100
220  0.204979 rg=l1 NA NA NA NA %0
rg=5 NA NA NA NA %0
rg=10 NA NA NA NA %0
rg=20 NA NA NA NA %0
rg=50 NA NA NA NA %0
g21 193.7245 rg=1 NA NA NA NA %0
rg=: NA NA NA NA %0
rg=10 NA NA NA NA %0
rg=20 NA NA NA NA %0
rg=50 NA NA NA NA %0
222 236.43097 rg=l  NA NA NA NA %0
rg=5 NA NA NA NA %0
rg=10 NA NA NA NA %0
rg=20 NA NA NA NA %0
rg=50 NA NA NA NA %0
23 -400.0551 rg=1 NA NA NA NA %0
rg=5 NA NA NA NA %0
rg=10 NA NA NA NA %0
rg=20 NA NA NA NA %0
rg=50 NA NA NA NA %0
g24  -5.50801 rg=1  -5.49183 -5.40780 -5.31011 0.051 %100
rg=>5 -5.50426 -5.48743 -5.45128 0.014 %100
rg=10 -5.50565 -5.49525 -5.46667 0.009 %100
rg=20 -5.50652 -5.50144 -5.49082 0.003 %100
rg=50 -5.50789 -5.50592 -5.50083 0.001 %100
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4.4.2. SR-ABC Sonuclan

Stokastik beslemeli ABC algoritmas1 dort farkli sekilde incelenmistir. Sadece isci ar1
fazina stokastik yap1 entegre edilerek (Employed-SR), sadece gozcii ar fazina stokastik
yapr entegre edilerek (Onlooker-SR), hem is¢i ar1 hem de gozcii ar1 fazina stokastik
yapt entegre edilerek (Employed-Onlooker-SR) ve hem isci ar1 hem de gozcii an
fazina stokastik yapi entegre edilmesine ek olarak sinirlama asim degerlerinin de
ama¢ fonksiyonuna eklenme islemi uygulanarak (Employed-Onlooker-SR/rg) analizler
yapitlmigtir. Bu analizler Tablo 4.6 ve Tablo 4.7°de gosterilmistir. Sonuclar genel
itibariyle incelendiginde optimal degere ulasan yada optimale en yakin degeri bulan
yontem problemden probleme farklilik gostermektedir. Employed-SR yontemiyle sekiz
problemde (g01, g04, g06, g08, gl11, g12, gl6, g24) optimal deger, on bir problemde
(g02, 03, g05, g07, g09, gl0, gl4, gl15, gl7, gl18, g19) optimale yakin deger
bulunmusgtur. Kalan bes problemde (g13, g20, g21, g22, g23) etkiin sonu¢ alinamamstir.
Onlooker-SR yontemiyle bes problemde (g04, g06, g08, gll, gl12) optimal deger,
on dort problemde (gO1, g02, g03, g05, g07, g09, gl13, gl4, gl5, gl6, gl7, gl8,
g19, g21) optimale yakin deger alinmistir. Kalan bes problemde (gl0, g20, g21,
g22, g23) optimal de8ere ulasilamamistir. Employed-Onlooker-SR yontemiyle alti
problemde (g04, g08, gl1, gl2, gl6, g24) optimal deger, on iki problemde (g0l1,
202, ¢03, g05, g07, g09, gl0, gl4, gl15, gl17, gl18, gl9) optimale yakin deger
bulunmustur. Kalan alti problemde (g06, gl3, g20, g21, g22, g23) ise elde edilen
sonu¢ optimalden uzaktir. Employed-Onlooker-SR/rg yontemiyle alti problemde (g04,
208, gl1, gl12, gl6, g24) optimal deger, on iki problemde (g01, g02, g03, g05, g07,
209, ¢10, gl4, g15, gl17, gl18, gl9) optimale yakin deger bulunmugtur. Kalan alt1
problemde (g06, gl3, g20, g21, g22, g23) ise kiiresel minimumdan uzak sonuclar
alimmisti. Problem bazinda sonuglar ayri ayri olarak degerlendirilmis ve hangi SR
entegresinde en iyi sonucu verdigi incelenmistir. g01 probleminde Employed-SR,
g02 probleminde Omlooker-SR ve g03 probleminde Employed-Onlooker-SR veya
Employed-Onlooker-SR/rg entegre edilmesiyle en iyi sonu¢ alinmigtir. g04 probleminde
dort yontemin her birinin entegre edilmesiyle optimal ¢oziime ulasilmigtir.  g05

probleminde optimal sonu¢ bulunamamig ancak dort yontemin her birinin entegre
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edilmesi ile optimale yakin sonuglar elde edilmistir. g06 probleminde Employed-SR
ve Onlooker-SR yontemleri ile optimal deger elde edilmistir. g07 probleminde en
iyi sonu¢ Employed-Onlooker-SR veya Employed-Onlooker-SR/rg entegre edilmesi
ile alinmigtir.  g08 probleminde dort yontemle optimal degere ulasilmistir.  g09
probleminde dort yontemle de optimale yakin sonug¢ elde edilmistir. gl0 probleminde
optimale en yakin sonu¢ Employed-Onlooker-SR/rg entegre edilmesiyle elde edilmistir.
gll ve gl2 problemlerinde dort yontemle de optimal sonuglar elde edilmigtir. g13
probleminde Onlooker-SR entegre edilmesiyle optimale en yakin sonug elde edilmistir.
g14 probleminde dort yontemin herhangi biri entegre edilerek optimale yakin sonug
alinmigtir. g15 probleminde dort yontemle de optimale en yakin sonu¢ alinmistir ancak
Employed-Onlooker-SR entegre edilerek bulunan sonug¢ optimalden daha kiigiiktiir. gl6
probleminde Employed-SR, Employed-Onlooker-SR veya Employed-Onlooker-SR/rg
entegre edilmesiyle optimal ¢oziim elde edilmistir, Onlooker-SR entegre edilerek
optimale yakin sonu¢ alinmgitir. gl7 probleminde Employed-Onlooker-SR/rg entegre
edilmesiyle optimale en yakin sonu¢ alinmistir ancak elde edilen sonu¢ optimalden daha
kiiciiktiir. g18 probleminde Employed-Onlooker-SR/rg entegre edilmesiyle optimale en
yakin sonug elde edilmistir ancak her bir yontem optimale yakin degerler bulmaktadir.
219 probleminde Employed-SR entegresiyle optimale en yakin sonu¢ alimmuistir. 20
probleminde Employed-Onlooker-SR/rg entegre edilmesiyle optimale en yakin sonug
elde edilmistir. g21 probleminde elde edilen sonuclardan optimale en yakini Onlooker-SR
entegre edilmesiyle olmustur. g22 ve g23 problemlerinde bu dort yontemle optimal degere
yakin sonuglar alinamamistir. g24 probleminde ise tiim yontemlerden herhangi birinin

entegre edilmesiyle kiiresel en iyi sonuca ulagilmistir.

Tablo 4.8 ve Tablo 4.9’da SR-ABC algoritmasi icin sadece kabul edilebilir ¢oziimlere
gore degerlendirme yapilmis ve sonuclar gosterilmistir. On bir problemde (g01, g02,
203, g04, g07, g08, g09, gl1, gl6, g19 ve g24) SR’nin tiim uygulamalarinda ¢éziimlerin
kabul edilebilir bolgede bulunma orani %100’diir.  Alt1 problemde (g06, gl0, gl4,
gl5, gl18, g23) c¢oziimler kabul edilebilir bolge icinde yer almaktadir ancak bolgedeki
orant SR’nin uygulamalarina gore fark gostermektedir. Ug problemde (g05, g13, g17)
Employed-SR, Employed-Onlooker-SR ve Employed-Onlooker-SR/rg uygulamalarinda

coziimler farkli oranla kabul edilebilir bolgede yer alirken sadece Onlooker-SR yontemi
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uygulandiginda kabul edilebilir ¢oziimler bulunamamistir. g21 probleminde sadece
Employed-SR y6nteminin entegre edilmesiyle %10 oraninda kabul edilebilir ¢6ziim elde

edilmistir. Geriye kalan ii¢ problemde (g12, g20, g22) bu yontemde de kabul edilebilir

coziimler bulunamamustir.

Sonug olarak dort yontemle de genellikle kabul edilebilirlik orani yiikksek degerler elde

edildigi sdylenebilir.
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Tablo 4.6. Stokastik beslemeli ABC algoritmasinin g01-gl2 test problemleri igin
istatistiksel sonuclar1

Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma
g01 -15.000 Employed-SR -15.000 -13.766 -9.000 1.546
Onlooker-SR -14.999 -13.099 -9.000 1.729
Employed-Onlooker-SR -14.999 -12.679 -7.000 2.139
Employed-Onlooker-SR/rg  -14.999 -11.916 -6 2.469
202 0.803619 Employed-SR 0.781265 0.721954 0.489593 0.077
Onlooker-SR 0.794766 0.717791 0.415118 0.098
Employed-Onlooker-SR 0.788303 0.623135 0.367096 0.128
Employed-Onlooker-SR/rg  0.791442 0.621560 0.298681 0.127
g03 1 Employed-SR 0,9960 0,7576 0 0,336
Onlooker-SR 0,9611 0,6143 0 0,359
Employed-Onlooker-SR 1.0032 0.4954 0 0.480
Employed-Onlooker-SR/rg  0.9998 0.6898 0 0.461
204 -30665.539 Employed-SR -30665.539  -30635.714  -29770.816  163.353
Onlooker-SR -30665.539  -30665.539  -30665.536  0.0007
Employed-Onlooker-SR -30665.539  -30653.502  -30308.232  65.212
Employed-Onlooker-SR/rg  -30665.539  -30662.664  -30581.333  15.362
205 5126.4981 Employed-SR 51337862  5495.9674  6111.0804  374.009
Onlooker-SR 5127.7953 5913.8439  6112.6564  355.438
Employed-Onlooker-SR 5128.4927  5451.8123  6282.0523 388.108
Employed-Onlooker-SR/rg  5127.0429  5616.4044 10255.2414  938.696
g06 -6961.81388  Employed-SR -6961.81388 -6961.81388 -6961.81386 0
Onlooker-SR -6961.81388 -6961.81388 -6961.81387 0
Employed-Onlooker-SR -7950.96189 -6992.82073 -6902.87685 181.283
Employed-Onlooker-SR/rg  -7950.20587 -7027.66865 -6961.18052 250.773
207 24.3062091 Employed-SR 24.6819 29.3491 122.3473 17.637
Onlooker-SR 25.1593 27.2965 43.9846 3.393
Employed-Onlooker-SR 24.6205 57.0992 515.8185 92.996
Employed-Onlooker-SR/rg  24.7066 98.4280 673.4818 165.620
208 0.095825 Employed-SR 0.095825 0.095825 0.095825 0
Onlooker-SR 0.095825 0.095825 0.095825 0
Employed-Onlooker-SR 0.095825 0.095825 0.095825 0
Employed-Onlooker-SR/rg  0.095825 0.095825 0.095825 0
209 680.6300573  Employed-SR 680.655688  680.755957  680.916517  0.064
Onlooker-SR 680.677814  680.958463  681.401119 0.183
Employed-Onlooker-SR 680.680946 681.416136 686.023872  0.996
Employed-Onlooker-SR/rg  680.655841  681.630597  686.459204  1.309
gl0  7049.25 Employed-SR 7146.4482  7820.7732  13389.5759 1143.997
Onlooker-SR 7931.9006 10464.9951  22967.5322  3059.162
Employed-Onlooker-SR 7113.3981 10395.2964  20588.3659  3798.609
Employed-Onlooker-SR/rg  7062.9246 10620.7167  22903.3216  3942.388
gll 0.75 Employed-SR 0.75 0.75 0.75 0
Onlooker-SR 0.75 0.753 0.872 0,022
Employed-Onlooker-SR 0.75 0.832 1 0.119
Employed-Onlooker-SR/rg  0.75 0.776 1 0.076
gl2 1 Employed-SR 1 1 1 0
Onlooker-SR 1 1 1 0
Employed-Onlooker-SR 1 0.999 0.999 0
Employed-Onlooker-SR/rg 1 0.999 0.999 0
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Tablo 4.7. Stokastik beslemeli ABC algoritmasinin gl3-g24 test problemleri igin
istatistiksel sonuclar1

Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama  En Kotii Standart Sapma
g13  0.0539498 Employed-SR 0.27329 1.24207 15.69640  2.736
Onlooker-SR 0.06732 0.69821 1.06046 0.271

Employed-Onlooker-SR 0.38624 0.92376 2.33476 0.336
Employed-Onlooker-SR/rg  0.56700 1.04602 5.57209 0.864

gld -47.7648 Employed-SR -46.4236 -42.4377  -374757 2120
Onlooker-SR -47.5973 -42.7713  -36.9997 3410
Employed-Onlooker-SR -47.1281 -41.4926  -37.3170  2.789
Employed-Onlooker-SR/rg  -46.4469 -40.6021  -34.9307  2.612

gl5 961.715 Employed-SR 961.731 965.191 971.012 2.499
Onlooker-SR 961.755 966.123 972.317 3.086
Employed-Onlooker-SR 961.713 964.717 972.254 3.210
Employed-Onlooker-SR/rg  961.750 965.603 972.316 3.413

gl6 -1.9051 Employed-SR -1.9051 -1.9049 -1.9017 0.0008
Onlooker-SR -1.9050 -1.9046 -1.9017 0.0006
Employed-Onlooker-SR -1.9051 -1.8978 -1.7813 0.022
Employed-Onlooker-SR/rg  -1.9051 -1.8565 -1.4306 0.144

gl7 8853.539 Employed-SR 8878.154 9088.472  9312.855  142.077
Onlooker-SR 8761,627 9080,607  9322,190 175,213

Employed-Onlooker-SR 8727.262 9019.858  9316.557  185.864
Employed-Onlooker-SR/rg  8834.214 9006.661 9312954  131.385

gl8 -0.866025 Employed-SR -0.8655 -0.8549 -0.6687 0.035
Onlooker-SR -0.8340 -0.5048 1.5213 0.445
Employed-Onlooker-SR -0.8650 -0.7261 -0.4744 0.148
Employed-Onlooker-SR/rg  -0.8657 -0.7525 -0.4963 0.130

gl9  32.65559 Employed-SR 33.0268 36.3225 62.6802 6.039
Onlooker-SR 33.6202 52.9037 417.287 69.122

Employed-Onlooker-SR 33.8380 70.2747 158.4725  32.638
Employed-Onlooker-SR/rg  34.3753 70.8285 460.3599  75.841

220 0.204979 Employed-SR 0.09530 0.16346 0.27431 0.045
Onlooker-SR 0.07751 0.14815 0.27351 0.050
Employed-Onlooker-SR 0.05566 0.26837 2.60065 0.452
Employed-Onlooker-SR/rg  0.24818 NA 1.34271 NA

g21 193.7245 Employed-SR 155.587 771.187 1000 302.070
Onlooker-SR 184.3015 821.0941 1000 267.561
Employed-Onlooker-SR 0.0166 852.575 1000 245.105
Employed-Onlooker-SR/rg  236.8157 891.7951  1000.1414 212.550

g22  236.43097 Employed-SR 0 15894.631 20000 6978.546
Onlooker-SR 0 14685.661 20000 8036.597
Employed-Onlooker-SR 0 9917.922 20000 8496.266
Employed-Onlooker-SR/rg 0 1373.999 20000 4135.614

g23  -400.0551 Employed-SR -1480.4391 -335.5691 543.4071  585.078
Onlooker-SR -1379.4954 -315.8909 852.7114  597.926

Employed-Onlooker-SR -1884.0801 -435.5528 898.7260  591.239
Employed-Onlooker-SR/rg  -1701.9959 -502.0586 476.9987  659.872

g24 -5.50801 Employed-SR -5.50801 -5.50801  -5.50801 0
Onlooker-SR -5.50801 -5.50801  -5.50801 0
Employed-Onlooker-SR -5.50801 -5.50795  -5.50707  0.0002
Employed-Onlooker-SR/rg  -5.50801 -5.50675  -5.47020  0.006
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Tablo 4.8. Stokastik beslemeli ABC algoritmasinin g01-gl12 test problemlerinde kabul
edilebilir ¢oziimlerin iiretildigi kogsmalarin sayisinin tiim kogma sayisina orant
ve kabul edilebilir ¢oziimlerin iiretildigi kogsmalara ait istatistikler

Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma K.E. Oran
g01 -15.000 Employed-SR -15.000 -13.766 -9.000 1.546 %100
Onlooker-SR -14.999 -13.099 -9.000 1.729 %100
Employed-Onlooker-SR -14.999 -12.679 -7 2.139 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  -14.999 -11.916 -6 2.469 %100
g02 0.803619 Employed-SR 0.781265 0.721954 0.489593 0.077 %100
Onlooker-SR 0.794766 0.717791 0415118 0.098 %100
Employed-Onlooker-SR 0.788303 0.623135 0.367096 0.128 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  0.791442 0.621560 0.298681 0.127 %100
g03 1 Employed-SR 0.9960 0.7576 0 0.336 %100
Onlooker-SR 0.9611 0.6143 0 0.359 %100
Employed-Onlooker-SR 1.0032 0.4954 0 0.480 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  0.9998 0.6898 0 0.461 %100
204 -30665.539 Employed-SR -30665.539  -30635.714  -29770.816  163.353 %100
Onlooker-SR -30665.539  -30665.539  -30665.536  0.0007 %100
Employed-Onlooker-SR -30665.539  -30653.502  -30308.232  65.212 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  -30665.539  -30662.664  -30581.333  15.362 %100
g05 5126.4981 Employed-SR 5133.7862  5545.4614  6111.0804  391.898 %83.33
Onlooker-SR NA NA NA NA %0
Employed-Onlooker-SR 5128.4927 5475.6812  6112.2167  402.432 %66.66
Employed-Onlooker-SR/rg  5127.0429  5591.6518  6112.2248  403.231 %53.33
g06 -6961.81388  Employed-SR -6961.81388 -6961.81388 -6961.81386 0 %100
Onlooker-SR -6961.81388 -6961.81388 -6961.81387 0 %100
Employed-Onlooker-SR -6961.8138  -6959.7813  -6902.8768  10.944 %96.66
Employed-Onlooker-SR/rg  -6961.8138  -6961.7731  -6961.1805  0.140 %93.33
207 24.3062091 Employed-SR 24.6819 29.3491 122.3473 17.637 %100
Onlooker-SR 25.1593 27.2965 43.9846 3.393 %100
Employed-Onlooker-SR 24.6205 57.0992 515.8185 92.996 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  24.7066 98.4280 673.481 165.620 %100
g08 0.095825 Employed-SR 0.095825 0.095825 0.095825 0 %100
Onlooker-SR 0.095825 0.095825 0.095825 0 %100
Employed-Onlooker-SR 0.095825 0.095825 0.095825 0 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  0.095825 0.095825 0.095825 0 %100
209 680.6300573  Employed-SR 680.655688  680.755957  680.916517  0.064 %100
Onlooker-SR 680.677814  680.958463  681.401119 0.183 %100
Employed-Onlooker-SR 680.680946  681.416136  686.023872  0.996 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  680.655841  681.630597  686.459204  1.309 %100
gl0 7049.25 Employed-SR 7146.4482  7820.7732 13389.5759  1143.997 %100
Onlooker-SR 7931.9006 8626.0429  9593.1027  513.677 %56.66
Employed-Onlooker-SR 7113.3981 9563.1814 20100 2792.186 %86.66
Employed-Onlooker-SR/rg  7062.9246 10416.0424  22903.3216  3952.257 %93.33
gll 0.75 Employed-SR 0.75 0.75 0.75 0 %100
Onlooker-SR 0.75 0.753 0.872 0,022 %100
Employed-Onlooker-SR 0.75 0.832 1 0.119 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  0.75 0.776 1 0.076 %100
gl2 1 Employed-SR NA NA NA NA %0
Onlooker-SR NA NA NA NA %0
Employed-Onlooker-SR NA NA NA NA %0
Employed-Onlooker-SR/rg  NA NA NA NA %0
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Tablo 4.9. Stokastik beslemeli ABC algoritmasinin g13-g24 test problemlerinde kabul
edilebilir ¢oziimlerin iiretildigi kogsmalarin sayisinin tiim kogma sayisina orant
ve kabul edilebilir ¢oziimlerin iiretildigi kogsmalara ait istatistikler

Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama En Kotii  Standart Sapma  K.E. Oran
g13  0.0539498 Employed-SR 0.27329 1.24207  15.69640 2.736 %100
Onlooker-SR NA NA NA NA %0
Employed-Onlooker-SR 0.38624 092113  2.33476  0.342 %96.66
Employed-Onlooker-SR/rg  0.56700 1.04602  5.57209 0.864 %100
gld  -47.7648 Employed-SR -46.4236  -42.4377 -37.4757 2.120 %100
Onlooker-SR -47.5973  -44.5944 -38.2042 3.058 %50
Employed-Onlooker-SR -47.1281  -41.4926 -37.3170 2.789 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  -46.4469  -40.6021 -34.9307 2.612 %100
gl5 961.715 Employed-SR 961.731 965.191 971.012  2.499 %100
Onlooker-SR 961.810  967.399  972.288  3.226 %36.66
Employed-Onlooker-SR 961.713  964.717  972.254 3.210 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  961.750  965.603  972.316  3.413 %100
gl6 -1.9051 Employed-SR -1.9051 -1.9049  -1.9017  0.0008 %100
Onlooker-SR -1.9050 -1.9046  -1.9017  0.0006 %100
Employed-Onlooker-SR -1.9051 -1.8978  -1.7813  0.022 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  -1.9051 -1.8565  -1.4306  0.144 %100
g17 8853.539 Employed-SR 8878.154 9088.472 9312.855 142.077 %100
Onlooker-SR NA NA NA NA %0
Employed-Onlooker-SR 8885.724  9058.293 9312.858 148.754 %56.66
Employed-Onlooker-SR/rg  8867.080 9008.610 9215.392 103.741 %76.66
gl8 -0.866025 Employed-SR -0.8655 -0.8549  -0.6687  0.035 %100
Onlooker-SR -0.8340 -0.6154  -0.1765  0.181 %90
Employed-Onlooker-SR -0.8650 -0.7261  -0.4744  0.148 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  -0.8657 -0.7525  -0.4963  0.130 %100
19  32.65559 Employed-SR 33.0268  36.3225  62.6802  6.039 %100
Onlooker-SR 33.6202 52,9037 417.287  69.122 %100
Employed-Onlooker-SR 33.8380  70.2747  158.4725 32.638 %100
Employed-Onlooker-SR/rg  34.3753 70.8285  460.3599 75.841 %100
220 0.204979 Employed-SR NA NA NA NA %0
Onlooker-SR NA NA NA NA %0
Employed-Onlooker-SR NA NA NA NA 9%0
Employed-Onlooker-SR/rg  NA NA NA NA %0
g21 193.7245 Employed-SR 320.1101  320.1101 320.1101 0.001 %10
Onlooker-SR NA NA NA NA %0
Employed-Onlooker-SR NA NA NA NA %0
Employed-Onlooker-SR/rg  NA NA NA NA 9%0
g22  236.43097 Employed-SR NA NA NA NA %0
Onlooker-SR NA NA NA NA %0
Employed-Onlooker-SR NA NA NA NA %0
Employed-Onlooker-SR/rg  NA NA NA NA %0
223  -400.0551 Employed-SR -98.6722  244.1981 543.4071 244.968 %30
Onlooker-SR -149.1551 296.5747 852.7114 360.462 %30
Employed-Onlooker-SR -749.5795 123.9590 898.7260 601.201 %16.66
Employed-Onlooker-SR/rg  290.2389  351.2597 375.3291 34.817 %16.66
g24  -5.50801 Employed-SR -5.50801 -5.50801 -5.50801 O %100
Onlooker-SR -5.50801 -5.50801 -5.50801 O %100
Employed-Onlooker-SR -5.50801  -5.50795 -5.50707 0.0002 %100

Employed-Onlooker-SR/rg  -5.50801  -5.50675 -5.47020 0.006 %100
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4.4.3. SR-ABC-DE Sonuclar:

Tablo 4.10 ve Tablo 4.11 ABC algoritmasinin is¢i ve gozcii an fazlarinda stokastik
yapt kullanilmasina ek olarak komsu ¢6ziim iiretme asamasinda DE algoritmasinin
komsgu iiretme mekanizmasi kullanilarak ortaya ¢ikan sonuglart gostermektedir. Burada
DE komgu iiretme mekanizmasi sadece is¢i ar1 fazinda kullanildiginda (Employed-DE),
sadece gozcii ar1 fazinda kullanildiginda (Onlooker-DE) ve hem isci ar1 hem de gozcii ar1
fazinda kullanildiginda (Employed-onlooker-DE) sonuglar incelenmistir. Employed-DE
uygulandiginda iki problemde (g08, gl1) optimal deger ve on problemde (gO1,
g04, g05, g09, g12, gl5, gl6, g18, gl19, g24) optimale yakin deger bulunmustur.
Onlooker-DE uygulandiginda iki problemde (g08, gll) optimal deger ve dokuz
problemde (g01, g04, g05, g09, gl2, gl15, gl6, gl8, g24) optimale yakin deger
bulunmustur. Employed-onlooker-DE uygulandiginda ise iki problemde (g08, gll)
optimal deger ve yedi problemde (g01, g04, gl2, gl4, gl5, gl6, g24) optimale yakin
deger bulunmustur. Problem bazinda hangi uygulamada en iyi sonuglar alindigina
bakilarak performans degerlendirmesi yapilabilir. g01 probleminde denenen ii¢ yontemde
de kiiresel minimuma ¢ok yakin sonuglar elde edilmistir ve bu sonuglardan en iyisi
Onlooker-DE uygulanmasiyla elde edilendir.  g02 probleminde kiiresel minimum
bulunamamistir ancak Onlooker-DE uygulanmasiyla diger uygulamalardan daha iyi
sonu¢ elde edilmistir.  g03 probleminde kiiresel minimum bulunamamis ancak en
yakin sonu¢ Employed-DE uygulanmasiyla elde edilmistir. g04 probleminde en iyi
sonuca Onlooker-DE uygulanmasiyla ulagilmasina ragmen ortalama ve standart sapma
degerlerine bakildiginda Employed-onlooker-DE uygulandiginda daha iyi sonug aldigi
goriilmektedir. g05 probleminde iic uygulamada da optimale yakin sonuglar elde
edilmistir ve bu sonuglardan optimal degere en yakim1 Employed-DE uygulanmasi ile
elde edilendir. g06 ve g07 problemlerinde iic uygulamada da optimal degerden uzak
sonuglar elde edilmistir. g08 problemimde {i¢ uygulamada da kiiresel minimuma
ulagilmigtir. 209 probleminde ili¢ uygulamada da kiiresel minimuma yakin sonug
bulunmus ancak Onlooker-DE uygulamasinda elde edilen sonug¢ digerlerinden daha
iyidir. gl0 probleminde ii¢ uygulamada da kiiresel minimumdan uzakta sonuglar elde
edilmistir. gl1 ve g12 problemlerinde ii¢ uygulamada da kiiresel minimuma ulasilmistir.

g13 probleminde ii¢ uygulamada da kiiresel minimuma yakin sonuglar alinamamustir.
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g14 probleminde ise Employed-DE ve Employed-onlooker-DE uygulamalarinda kiiresel
minimuma yakin sonu¢ elde edilmistir. gl5 probleminde {ic uygulamada kiiresel
minimuma yakin sonuglar elde edilmigtir. gl6 probleminde ii¢ uygulamada da kiiresel
minimuma yakin sonuglar elde edilmistir ancak bu sonuglardan en iyisi Employed-DE
uygulamasi ile alinan sonugtur. gl17 ve gl8 problemlerinde ii¢ uygulamada benzer
sonuglarla kiiresel minimumun uzaginda sonuclar elde edilmistir. g19 probleminde
kiiresel minimuma yakin sonuglar alinsa da ili¢ uygulamada da tam olarak en iyi degere
ulagilamamistir. 220, g21, g22 ve g23 problemlerinde iic uygulamada da kiiresel
minimumdan uzak sonuglar elde edilmistir. Son olarak g24 probleminde Employed-DE

uygulamasinda kiiresel en 1yiye en yakin sonug edilmistir.

Tablo 4.12 ve Tablo 4.13 DE mutant vektor olusturma esitligi kullanilarak SR-ABC’nin
sadece kabul edilebilir ¢oziimler icin istatistiksel sonuglarim1 gostermektedir. Dokuz
problemde (g01, g02, g03, g04, g08, g09, gl1, g19, g24) elde edilen ¢oziimler %100
oranla kabul edilebilir bolge icerisinde yer almaktadir. Yedi problemde (g05, g12, g13,
gl7, g20, g21, g22) elde edilen ¢oziimler tamamen kabul edilebilir bolge disindadir.
Kalan sekiz problemde ise uygulanan yonteme gore kabul edilebilir ¢oziimlerin orani
degisiklik gostermektedir. g06 probleminde ¢6ziimler genel olarak %70’in iizerinde
oranla kabul edilebilir bolgede bulunurken, Onlooker-DE uygulamasinda bu oran
%96.66’y1 bulmaktadir. g07 probleminde ise Employed-SR uygulamasinda oran %96.66
iken Onlooker-DE ve Employed-onlooker-DE uygulamalarinda bu oran %100°diir.
gl0 probleminde elde edilen ¢oziimlerin en disiik kabul edilebilirlik oranm1 %80
(Employed-onlooker-DE), en yiiksek kabul edilebilirlik oran1 %96.66 (Employed-DE,
Onlooker-DE)’dir. gl14 ve g23 problemlerinde elde edilen ¢dziimlerin ortalama orani
yaklagik %50°dir. g15 probleminin kabul edilebilir bolgesi ¢ok kii¢iik bir alan oldugundan
dolay1 ¢oziimler ¢ok diisiik oranda (%10) bu bolgede bulunurlar. gl6 probleminde
bulunan ¢6ziimler Employed-onlooker-DE uygulamasinda %90 oraniyla kabul edilebilir
bolge icerisindeyken, Employed-DE ve Onlooker-DE uygulamasnda %100 oranla kabul
edilebilir bolgede yer alir. g18 problemi Employed-DE (%100) ve Onlooker-DE (%96.66)
uygulamalarinda yiiksek oranda kabul edilebilir ¢6ziim bulurken Employed-onlooker-DE

(%56.66) uygulamasinda bu oran diismektedir.
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Tablo 4.10. Stokastik beslemeli ABC algoritmasinin DE mutant vektor olusturma

esitlignii kullanarak gO1-g12 test problemleri i¢in istatistiksel sonuglari

Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma

g01 -15.000 Employed-DE (SR) -14.988 -10.399 -6 2.059
Onlooker-DE(SR) -14.999 -11.631 -7.999 2.041
Employed-onlooker-DE(SR) -14.971 -10.719 -6 2.190

202 0.803619 Employed-DE (SR) 0.599782 0.466272 0.295742 0.083
Onlooker-DE(SR) 0.691965 0.487656 0.266249 0.131
Employed-onlooker-DE(SR)  0.617807 0.432700 0.287479 0.088

g03 1 Employed-DE (SR) 0.5547 0.0525 0 0.135
Onlooker-DE(SR) 0.6394 0.0734 0 0.192
Employed-onlooker-DE(SR) - - -

204 -30665.539 Employed-DE (SR) -30665.291  -30632.953  -29770.594 162.884
Onlooker-DE(SR) -30665.480  -30588.714  -29770.809 238.817
Employed-onlooker-DE(SR)  -30665.006  -30661.255  -30655.013 2.77

g05 5126.4981 Employed-DE (SR) 5129.6687  5580.9178 6282.3207 413.288
Onlooker-DE(SR) 5139.1321 5656.9637 6121.8423 431.177
Employed-onlooker-DE(SR)  5167.0007  5701.4418 6285.1512 432.444

206 -6961.81388  Employed-DE (SR) -7950.96285 -6891.76790 -719.78275 1228.106
Onlooker-DE(SR) -7973 -6980.58072 -6928.70786  187.563
Employed-onlooker-DE(SR)  -7950.96369 -6440.20537 -716.93982 1989.359

207 24.3062091 Employed-DE (SR) 31.9284 315.3935 3254.1764 604.913
Onlooker-DE(SR) 30.0470 483.8817 3604.0548 976.314
Employed-onlooker-DE(SR)  41.0585 376.6125 3865.5775 692.884

208 0.095825 Employed-DE (SR) 0.095825 0.095824 0.095823 0
Onlooker-DE(SR) 0.095825 0.095825 0.095824 0
Employed-onlooker-DE(SR)  0.095825 0.095817 0.095782 0

209 680.6300573  Employed-DE (SR) 682.563225 1017.019757 10530.841601 1796.882
Onlooker-DE(SR) 681.994293  1014.704063 10528.27159  1796.830
Employed-onlooker-DE(SR) 688.752013  1033.50943  10540.690585 1795.653

gl0  7049.25 Employed-DE (SR) 7794.7728 12152.6088  24023.9882 4835.733
Onlooker-DE(SR) 8046.9792  11304.6050  23922.5329 3992.848
Employed-onlooker-DE(SR)  8269.4539 14177.4423  25220.2402 5272.262

gll 0.75 Employed-DE (SR) 0.75 0.840 1 0.122
Onlooker-DE(SR) 0.75 0.824 1 0.116
Employed-onlooker-DE(SR)  0.75 0.832 1 0.119

gl2 1 Employed-DE (SR) 0,9999 0,9999 0,9999 0
Onlooker-DE(SR) 0,9999 0,9999 0,9999 0
Employed-onlooker-DE(SR)  0,9999 0,9999 0,9999 0
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Tablo 4.11. Stokastik beslemeli ABC algoritmasinin DE mutant vektor olusturma
esitligini kullanarak g13-g24 test problemleri i¢in istatistiksel sonuglari

Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama En Kotii ~ Standart Sapma
g13  0.0539498 Employed-DE (SR) 0.50870 1.50486 14.14416 2.450
Onlooker-DE(SR) 0.46625 1.73945 18.20509 3.208
Employed-onlooker-DE(SR)  0.26848 1.21924 6.59579 1.174
gld  -47.7648 Employed-DE (SR) -44.6140 -40.5578  -35.4910 2.012
Onlooker-DE(SR) -137.1640  -43.7267  -35.3021 17.865
Employed-onlooker-DE(SR)  -47.3858 -39.7414  -33.8681 3.419
gl5 961.715 Employed-DE (SR) 958.536 966.027  972.323  4.222
Onlooker-DE(SR) 961.713 965.716 972.315  3.307
Employed-onlooker-DE(SR) 958.474 966.838  972.323  4.798
gl6 -1.9051 Employed-DE (SR) -1.9048 -1.8835 -1.4146  0.088
Onlooker-DE(SR) -1.9047 -1.8697 -1.4272  0.119
Employed-onlooker-DE(SR) -1.9016 -1.8001 -1.3022  0.186
gl7 8853.539 Employed-DE (SR) 8697.398  9002.462 9348.433 181.522
Onlooker-DE(SR) 8696.841 9045.805 9330.209 196.502
Employed-onlooker-DE(SR) 8697.123  8906.333  9448.503 206.393
gl8 -0.866025 Employed-DE (SR) -0.7252 -0.4805 -0.3177  0.143
Onlooker-DE(SR) -0.7486 -0.5320 -0.2314  0.141
Employed-onlooker-DE(SR)  -0.6682 -0.2608 0.0650 0.166
g19  32.65559 Employed-DE (SR) 34.8465 102.5446 609.2800 125.419
Onlooker-DE(SR) 34.3165 102.7691  482.4082 105.677
Employed-onlooker-DE(SR)  36.7651 170.0933  661.5886 177.991
220 0.204979 Employed-DE (SR) 0.05693 0.48412 55 1.056
Onlooker-DE(SR) 0.05837 0.43308 2.6 0.518
Employed-onlooker-DE(SR)  0.04407 0.80637 5.5 1.229
g21 193.7245 Employed-DE (SR) 13.0125 885.5469 1000 264.366
Onlooker-DE(SR) 13.4510 896.5388 1000 253.061
Employed-onlooker-DE(SR) 250.4583  894.3718 1000 194.863
222 236.43097 Employed-DE (SR) 14755.493 20000 7782.877 NA
Onlooker-DE(SR) 12347.717 20000 9054.792 NA
Employed-onlooker-DE(SR)  13343.977 20000 9136.176 NA
223 -400.0551 Employed-DE (SR) -1701.9959 -502.0586 476.9987 659.872
Onlooker-DE(SR) -2100 -162.3325 900 751.309
Employed-onlooker-DE(SR) -2100.0059 -209.0839 900 763.512
g24  -5.50801 Employed-DE (SR) -5.50795 -5.50529  -5.49901 0.002
Onlooker-DE(SR) -5.50792 -5.50644  -5.50251 0.001
Employed-onlooker-DE(SR)  -5.50701 -5.49998  -5.48600 0.006
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Tablo 4.12. Stokastik beslemeli ABC algoritmasinin DE mutant vektor olusturma
esitlignii kullanarak g01-g12 test problemlerinde kabul edilebilir ¢6ziimlerin
tretildigi kogsmalarin sayisinin tiim kosma sayisina orani ve kabul edilebilir

¢Oziimlerin tretildigi kogmalara ait istatistikler

Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma K.E. Oran
g01 -15.000 Employed-DE (SR) -14.997 -10.565 -5.00 2.526 %100
Onlooker-DE(SR) -14.998 -10.389 -4 2.648 %100
Employed-onlooker-DE(SR) -14,979 -10,227 -6 2,277 %100
202 0.803619 Employed-DE (SR) 0.67403 0.48994 0.29838 0.102 %100
Onlooker-DE(SR) 0.692254 0.509881 0.298711 0.095 %100
Employed-onlooker-DE(SR)  0,773185 0,557026 0,333229 0,126 %100
g03 1 Employed-DE (SR) 0,9682 0,9178 0,8603 0,035 %30
Onlooker-DE(SR) 0,9670 0,9404 0,8946 0,027 %46.66
Employed-onlooker-DE(SR)  0,8960 0,8481 0,77512 0,052 %13.33
g04  -30665.539 Employed-DE (SR) -30665.156  -30662.877 -30652.311  2.422 %100
Onlooker-DE(SR) -30665.448 -30664.178 -30661.878  0.953 %100
Employed-onlooker-DE(SR) -30665,538 -30649,559 -30186,158 87,522 %100
g05 5126.4981 Employed-DE (SR) NA NA NA NA %0
Onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0
Employed-onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0
206 -6961.81388  Employed-DE (SR) -6950,5445 -6925,6439 -6873,2064 15,305 %86.66
Onlooker-DE(SR) -6959,6382  -6882,2971 -5433,3281 308,718 %80
Employed-onlooker-DE(SR) -6961,7915 -6755,2957 -6248,8815  206,8479 %60
207 24.3062091 Employed-DE (SR) 31.5545 255.9783 3097.6876 571.631 %100
Onlooker-DE(SR) 30,8147 579.,8242 3254,0202 1056,327 %96.66
Employed-onlooker-DE(SR) 24,3062 46,8820 182,7588 52,475 %100
208  0.095825 Employed-DE (SR) 0.095825 0.095824 0.095822 0 %100
Onlooker-DE(SR) 0.095825 0.095825 0.095825 0 %100
Employed-onlooker-DE(SR)  0.095825 0.095825 0.095825 0 %100
209 680.6300573  Employed-DE (SR) 683.463636 688.454996 706.3087138 4.594 %100
Onlooker-DE(SR) 682.334016 687.898887 709.559949  5.596 %100
Employed-onlooker-DE(SR)  682.215039 686.341505 695.314428  3.173 %100
gl0 7049.25 Employed-DE (SR) 7979,842 11423,162  25020,3226  4466,557 %93.33
Onlooker-DE(SR) 7429.8968  11135.7762 20999.999 3653.603 %100
Employed-onlooker-DE(SR) 7049,2491  9335,8127  25274,1066  4544,089 %100
gll 0.75 Employed-DE (SR) 0.75 0.8841 1 0.125 %100
Onlooker-DE(SR) 0.75 0.9340 1 0.111 %100
Employed-onlooker-DE(SR)  0.75 0.8499 0.124 %100
gl2 1 Employed-DE (SR) NA NA NA NA %0
Onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0
Employed-onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0
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Tablo 4.13. Stokastik beslemeli ABC algoritmasinin DE mutant vektor olusturma
esitligini kullanarak g13-g24 test problemlerinde kabul edilebilir ¢6ziimlerin
tretildigi kogsmalarin sayisinin tiim kosma sayisina orani ve kabul edilebilir
¢Oziimlerin tretildigi kogmalara ait istatistikler

Fonksiyon / Optimal En iyi Ortalama En Kotii  Standart Sapma  K.E. Oran

g13  0.0539498 Employed-DE (SR) NA NA NA NA %0
Onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0
Employed-onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0

gl4  -47.7648 Employed-DE (SR) -42.6800  -39.7195 -35.4910 1.960 %56.66
Onlooker-DE(SR) -47.4109 -40.4281 -35.3021 3.282 %66.66
Employed-onlooker-DE(SR) -47.3858  -41.2826 -38.2175 3.422 %36.66

gl5 961.715 Employed-DE (SR) 962.937  967.591 972317 4.690 %10
Onlooker-DE(SR) 961.726  967.176  972.312  5.300 %10
Employed-onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0

gl6 -1.9051 Employed-DE (SR) -1.9047 -1.8670  -1.3780  0.126 %100
Onlooker-DE(SR) -1.9048 -1.8701  -1.4148  0.121 %100
Employed-onlooker-DE(SR) -1.9016 -1.8472  -1.4196  0.124 %90

gl7 8853.539 Employed-DE (SR) NA NA NA NA %0
Onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0
Employed-onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0

g18 -0.866025 Employed-DE (SR) -0.7252 -0.4805  -0.3177  0.143 %100
Onlooker-DE(SR) -0.7486 -0.5423  -0.25406 0.132 %96.66
Employed-onlooker-DE(SR)  -0.6682 -0.3189  -0.0757  0.146 %56.66

gl9  32.65559 Employed-DE (SR) 34.8465 102.5446 609.2800 125.419 %100
Onlooker-DE(SR) 34.3165 102.7691 482.4082 105.677 %100
Employed-onlooker-DE(SR)  36.7651 170.0933 661.5886 177.991 %100

220 0.204979 Employed-DE (SR) NA NA NA NA %0
Onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0
Employed-onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0

g21 193.7245 Employed-DE (SR) NA NA NA NA %0
Onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0
Employed-onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0

22 236.43097 Employed-DE (SR) NA NA NA NA %0
Onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0
Employed-onlooker-DE(SR) NA NA NA NA %0

223 -400.0551 Employed-DE (SR) -0.0299 171.1393 900 288.960 %56.66
Onlooker-DE(SR) -123.9304 277.2296 900 390.338 %46.66
Employed-onlooker-DE(SR)  -0.0149 211.1070 900 359.558 %60

g24  -5.50801 Employed-DE (SR) -5.50795  -5.50529 -5.49901 0.002 %100
Onlooker-DE(SR) -5.50792  -5.50644 -5.50251 0.001 %100
Employed-onlooker-DE(SR) -5.50701  -5.49998 -5.48600 0.006 %100

4.4.4. DEB-SR-ABC Sonuglar:

DEB-SR yontemiyle alinan sonuclar Tablo 4.14’te gosterilmistir. Bu yontemle yedi

problemde (g01, g04, g08, gl1, gl2, g16, g24) optimal deger ve yedi problemde (g02,

203, g07, g09, gl3, g15, g19) optimale yakin deger bulunmustur. On problemde ise
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kiiresel minimum bulunamamistir. Tablo 4.15’te ise sadece kabul edilebilir ¢oziimler
tizerinden sonuclar listelenmistir. Bu tablo incelendiginde onbir problemde (g01, g02,
g03, g04, g07, g08, g09, gl1, gl6, g19, g24) bulunan ¢dziimlerin %100 oranla kabul
edilebilir bolge icerisinde bulundugu (g06 %80 oranla) ve oniki problemde (g05, g10,
g12,g13, gl4, g15, g17, g18, 220, g21, g22, g23) ise ¢oziimlerin tamamen kabul edilebilir
bolge disinda oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.14. DEB-SR yontemiyle ABC algoritmasinin 24 test problemi i¢in istatistiksel

sonuglari
Fonksiyon / Optimal ~ En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma
g01 -15.000 -15,000 -15,000 -15,000 0
g02 0.803619 0,8035917 0,7916718 0,7703841 0,010
g03 1 1,0049087 1,0025413 0,992502 0,003
204  -30665.539 -30665,53867178 -30665,53867178 -30665,53867178 0O
g05 5126.4981 4986,9871223 5559,6410011 6444,503097 494,511
g06 -6961.81388  -7661,00942 -6344,10005 -3571,62647 1063,805
207 24.3062091 24,343841 24,513237 25,079750 0,190
208  0.095825 0,095825041 0,095825041 0,095825041 0
209 680.6300573  680,6339968 680,6418870 680,6506023 0,004
gl0 7049.25 2100 11091,6829 23333,4204 6517,067
gll 0.75 0,749 0,750 0,782 0,006
gl2 1 1 1 1 0
g13  0.0539498 0,05730112 0,59645941 1,4169003 0,365
gld  -47.7648 -110,07724 -66,25168 -33,29789 21,410
gl5 961.715 961,787783 965,605980 972,509623 3,146
gl6 -1.9051 -1,9051552585 -1,8861091837 -1,5932476737 0,062
gl7 8853.539 8595,28840 8745,61822 8967,17965 75,934
gl8 -0.866025 -5,92630 -0,776355 3,01260 1,860
gl9  32.65559 33,704527 34,567102 36,035472 0,530
220 0.204979 0,061084 0,091992 0,164298 0,022
g21 193.7245 0 0 0 0
g22  236.43097 0 0 0 0
223 -400.0551 -2100 -1439,021 184,804 644,047
g24  -5.50801 -5,50801327159  -5,50801327159  -5,50801327159 0O
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Tablo 4.15. DEB-SR yontemiyle ABC algoritmasinin 24 test problemlerinde kabul
edilebilir ¢coziimlerin iiretildigi kosmalarin sayisinin tiim kogma sayisina orani
ve kabul edilebilir ¢oziimlerin tiretildigi kogsmalara ait istatistikler

Fonksiyon / Optimal  En iyi Ortalama En Kotii Standart Sapma

g01 -15.000 -15,000 -15,000 -15,000 0 %100
202 0.803619 0,8035917 0,7916718 0,7703841 0,010 %100
g031 1,0049087 1,0025413 0,992502 0,003 %100
204 -30665.539 -30665,53867178 -30665,53867178 -30665,53867178 0 %100
205 5126.4981 NA NA NA NA %0
206 -6961.81388 -6961,813876 -6240,699255 -3571,626479 934,278796 %80
207 24.3062091 24,343841 24,513237 25,079750 0,190 %100
208 0.095825 0,095825041 0,095825041, 0,095825041 0 %100
209 680.6300573 680,6339968 680,6418870 680,6506023 0,004 %100
210 7049.25 NA NA NA NA %0
gl10.75 0,749 0,750 0,782 0,006 %100
gl21 1 1 1 0 %0
213 0.0539498 NA NA NA NA %0
g14 -47.7648 NA NA NA NA %0
g15961.715 NA NA NA NA %0
216 -1.9051 -1,9051552585 -1,8861091837 -1,5932476737 0,062 %100
g17 8853.539 NA NA NA NA %0
218 -0.866025 NA NA NA NA %0
219 32.65559 33,704527 34,567102 36,035472 0,530 %100
220 0.204979 NA NA NA NA %0
221 193.7245 NA NA NA NA %0
222 236.43097 NA NA NA NA %0
223 -400.0551 NA NA NA NA %0
224 -5.50801 -5,50801327159  -5,50801327159  -5,50801327159 O %100

4.4.5. Onerilen Yontemlerin Kiyaslanmasi

Yapilan analizler sonucunda hangi yontem hangi problemin ¢oziimiinde uygulandiginda
en sonu¢ alinir bilgisi elde edilir. g0l probleminin ¢6ziimii icin Employed-SR ve
DEB-SR-ABC yo6ntemleri kullanilabilir.  g02 probleminin ¢oziimii icin PEN-ABC
(r, = {5,10,50}) ve DEB-SR-ABC yontemi kullanilabilir. g03 probleminin ¢6ziimii
icin Employed-Onlooker-SR/rg ve DEB-SR-ABC yontemlerinden faydalanilabilir. g04
problemi Onlooker-SR ve DEB-SR-ABC yontemleri ile ¢oziilebilir. g05 probleminde
PEN-ABC (r, = 10, 20, 50) yontemiyle optimale yakin sonug alinabilir. g06 probleminde
Onlooker-SR yontemi ile optimale ulasilabilir.  g07 problemi optimale en yakin
deger bulan PEN-ABC (r, = 50) ve DEB-SR-ABC yontemleri ile ¢oziilebilir. g08
probleminde 6nerilen tiim yontemler ile ¢oziime ulagilabilir. g09 probleminin ¢oziimiinde
PEN-ABC (r, = {20,50}), Employed-SR ve DEB-SR-ABC y6ntemleri uygulanabilir.
g10 probleminde yalnizca Employed-Onlooker-SR/rg yontemiyle optimale yakin sonug
alinabilir. gl1 ve gl2 problemlerinde genel olarak tiim yontemlerle optimal de8ere

ulagilmigtir.  g13 probleminde PEN-ABC (r, = 1), Onlooker-SR ve DEB-SR-ABC



66

yontemleriyle optimale yakin sonuclar elde edilmistir. gl4 probleminde PEN-ABC
(ry = 50) ve Employed-Onlooker-DE (SR) yontemleriyle optimale en yakin sonuglar
alinmistir, ancak higbir yontem optimali bulamamigtir.  gl5 problemi icin en iyi
sonu¢ PEN-ABC (r, = 50), Employed-Onlooker-SR ve DEB-SR-ABC yontemleri
ile alindigindan ¢o6ziimii i¢in kullanilabilir. gl6 probleminin ¢oziimiinde optimali
bulan yontemlerden Employed-SR, Employed-Onlooker-SR, Employed-Onlooker-SR/rg
ve DEB-SR-ABC yontemleri kullanilabilir. g17 probleminde optimale ulasilamamistir
fakat yakin sonuglar elde edilmistir. Dolayisiyla PEN-ABC (r, = 20) yOntemi,
g17 probleminin ¢oziimiinde kullanilabilir. gl18 probleminde optimale oldukg¢a yakin
sonu¢ bulan Employed-Onlooker-SR/rg yOntemi uygulanabilir. ~ gl9 probleminde
optimal deger bulunamasa da birka¢ yontemde (PEN-ABC (r, = 50), Employed-SR,
Employed-Onlooker-SR, Employed-Onlooker-SR/rg) optimale yakin sonuglar elde
edilmistir. g20 probleminde optimale en yakin sonu¢ Employed-Onlooker-SR/rg yontemi
ile alinmigtir. g21 probleminde Onlooker-SR yontemiyle optimale yakin deger elde
edilmistir. g22 ve g23 problemlerinin ¢dziimiinde optimal yada optimale yakin sonug
alimamadigindan basarisiz olunmustur. Son olarak g24 probleminde optimal degeri
bulan Employed-SR, Onlooker-SR, Employed-Onlooker-SR, Employed-Onlooker-SR/rg
ve DEB-SR-ABC yontemleri ¢oziim i¢in uygulanabilir.

4.4.6. Literatiirdeki Yontemlerle Kiyaslama

Simirlamali optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilen ti¢ yontem literatiirdeki
diger algoritmalarla da karsilagtirllmigtir. Tablo 4.16 ve 4.17°de problemler icin elde

edilen en iyi degerler ve ortalama degerler karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

4.4.6.1. PEN-ABC’nin Kiyaslanmasi

PEN-ABC algoritmasinin 7, parametresinin farkli degerleriyle 30 kosma sonucunda
bulunan en iyi sonuglar1 Tablo 4.16’da ve elde edilen ortalama sonuclar1 Tablo 4.17°de
diger algoritmalarla kiyaslamali olarak gosterilmistir. gO1 probleminde optimal deger
bulunamasa da ortalama degerler incelendiginde GA, PSO ve DE algoritmalarindan daha
iyi oldugu soylenebilir. g02 probleminde optimal degere ulagilamasa da r,’nin tiim

degerlerinde GA, PSO ve DE algoritmalarindan daha iyi sonu¢ alinmistir. 7, = {5, 10}
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iken SR, SMES ve ABC algoritmalarindan daha iyidir. Ortalama degerlere bakildiginda
ro parametresi arttik¢a ortalama iyilesmis ve diger algorimalardan daha iyi bir degere
ulagmigtir.  g03 probleminde r, = 50 iken diger r, degerleri ilen kosulan durumlara
gore en 1yi sonucu almis ancak optimale ulasamamistir. Hem en iyi sonucuyla hem de
ortalama sonucuyla sadece OPA’dan daha iyidir. PEN-ABC algoritmas1 g04 probleminde
performans diger algoritmalarin gerisinde kalmistir. g05 probleminde SMES, PSO, DE
ve ABC algoritmalariyla en iyi sonucglara gore benzer sonuclar alinmigtir. Ortalama
sonuglara gore OPA ve DE algoritmalarindan daha iyidir. GA’dan ise daha iyi bir
performansa sahiptir. g06 probleminde en iyi sonucunu aldif1 r, = 50’de sadece PSO
algoritmasindan daha iyidir. Ortalama sonuclar1 kiyaslandiginda g06 probleminde iyi
degildir. PEN-ABC algoritmas:1 g07 probleminde diger r, degerleri arasinda en iyi
sonucunu elde ettidi r, = 50 parametresiyle GA ve PSO algoritmalarindan daha iyi sonug
almistir ve ortalama sonuclar da daha iyidir. g08 probleminde diger algoritmalar gibi
optimal degere ulagsmistir. g09 probleminde r, = 20 ve r, = 50 degerleriyle optimale en
yakin sonug elde edilmistir ve bu sonuclarla GA’dan daha iyi, SMES ve ABC algoritmasi
ile yakin performans gostermistir. gl0 probleminde diger algoritmalardan daha kotii
sonuglar alinmigtir. gl1 probleminde r, = {20,50} iken optimal deger bulunmug ve
diger algoritmalarla (DE algoritmasi hari¢) benzer performans gostermistir. Ortalama
degerler incelendiginde DE algoritmasindan daha iyidir. g2 probleminde optimal deger
bulunmug ve diger algoritmalarla benzer performans gostermistir. g13 probleminde
ry = 1 parametresiyle en iyi sonucunu bulmustur ve bu sonugla OPA, GA, PSO, DE

ve ABC algoritmalarindan daha iyidir.

4.4.6.2. SR-ABC’nin Kiyaslanmasi

SR-ABC algoritmas1 en iyi degerler baz alinarak Tablo 4.16 ve ortalama deger
baz alinarak Tablo 4.17 ile diger algoritmalarla kiyaslanmistir. g0l probleminde
Employed-SR yontemi ile optimal de8er bulunarak diger algoritmalarla benzer
performans elde edilmistir. 202 probleminde en iyi sonu¢ Onlooker-SR ve
Employed-Onlooker-SR/rg yontemleriyle alinmistir. Bu sonuclar ile sadece PSO ve DE
algoritmalarindan performans olarak iisttedir. g03 probleminde Employed-Onlooker-SR

ve Employed-Onlooker-SR/rg yontemleriyle optimale yakin sonucglar bularak OPA’dan
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daha iyi performans gostermistir.  g04 probleminde Employed-SR, Onlooker-SR,
Employed-Onlooker-SR ve Employed-Onlooker-SR/rg yontemleriyle optimal deger
yakalanmistir. Diger algoritmalarla (GA hari¢) benzer performansa sahiptir. g05
probleminde Onlooker-SR ve Employed-Onlooker-SR/rg yontemleriyle optimale yakin
sonuglar alinmigtir. Ancak diger algoritmalara nazaran (GA haric) daha alt performansa
sahiptir. g06 probleminde Employed-SR ve Onlooker-SR yontemleri ile optimal deger
elde edilmis ve diger algoritmalarla (GA ve DE algoritmalar: hari¢) benzer performans
gostermistir. g07 probleminde Employed-SR ve Employed-Onlooker-SR yontemleriyle
optimale en yakin sonuglar alinarak sadece GA’dan iyi performans gostermigtir. g08
probleminde tiim yontemlerle optimale ulasarak diger algoritmalarla benzer performans
elde edilmistir. g09 probleminde Employed-SR ve Employed-Onlooker-SR/rg
yontemleriyle optimale en yakin sonuca ulasilmistir. Ancak diger algoritmalar (GA
haricinde) kadar basarili degildir. glO probleminde Employed-Onl-SR/rg yontemiyle
en iyl sonucunu almig ancak optimali yakalayamamigstir. Sadece GA’dan iyi sonug
almigtir. gl1 ve gl2 problemlerinde optimal degere ulagilmistir ve tiim yontemlerde
diger algoritmalarla benzer performansa sahiptir. gl3 probleminde ise Onlooker-SR ile
en iyl sonucunu almistir ve bu sonugla OPA, GA, PSO, DE ve ABC algoritmalarindan
daha iyidir.  Genel itibariyle SR-ABC algoritmasinda uygulanan yontemlerden
Employed-SR, Onlooker-SR, Employed-Onlooker-SR ve Employed-Onlooker-SR/rg

yontemleri literatiirdeki diger algoritmalara benzer sonuclar bulmustur.

4.4.6.3. DEB-SR-ABC’nin Kiyaslanmasi

DEB-SR-ABC algoritmasi diger algoritmalarla en iyi sonuca gore Tablo 4.16 ve ortalama
sonuca gore Tablo 4.17°de karsilagtirilmistir. DEB-SR-ABC algoritmasi g01 probleminde
optimali bulup diger algoritmalarla benzer performans gostermistir. En iyi sonuca
gore sadece GA’dan daha iyidir ancak ortalama sonuglara bakildiginda GA, PSO ve
DE algoritmalarindan da daha iyidir. g02 probleminde optimale cok yakin sonug
bularak DE ve PSO algoritmalarindan daha iyi sonu¢ alirken diger algoritmalarla
benzerdir. g03 probleminde optimal deger bulunup yalniz OPA’dan iist bir performans
gostermistir, digerleriyle ise benzerdir. g04 probleminde optimal deger bulunurak diger

algoritmalarla (GA hari¢) benzer performans elde edilmistir. g05 ve g06 problemlerinde



69

diger algoritmalardan diisiik performans gostermistir. g07 probleminde optimale yakin
sonu¢ alimmigtir. GA’dan iyi, SMES, PSO ve ABC ile benzerdir. g08 probleminde
diger algoritmalarda oldugu gibi optimal deger bulunmustur. g09 probleminde optimale
cok yakin sonu¢ bulunmustur ve diger algoritmalarla (GA hari¢) performans olarak
yakindir. DEB-SR-ABC algoritmast gl0 probleminde optimalden uzak sonug alarak
diger algoritmalardan diisiik performans gostermistir. gl1 ve g12 problemlerinde optimal
deger bulunmus ve diger algoritmalarla benzer performans gostermistir. g3 probleminde
DEB-SR-ABC algoritmasi optimal degeri bulamasa da OPA, GA, PSO, DE ve ABC

algoritmalarindan iyi performansa sahiptir.

DEB-SR-ABC algoritmast SR-ABC ve PEN-ABC algoritmalarina gore ortalama degerler
bakimindan daha iyidir. Literatiirdeki diger algoritmalarla ortalama deger bazinda
performans kargilagtirmasi Tablo 4.18’de daha net bir sekilde gosterilmistir. Bu tablodan
yola ¢ikarak DEB-SR-ABC algoritmasinin GA (Deb) ve DE (Deb) algoritmasindan daha
iyi; SR, OPA ve PSO (Deb) algoritmalariyla ise benzer performans gosterdigi ¢ikarimi
yapilmaktadir. Ancak ISR, SMES ve ABC (Deb) algoritmalarindan daha diisiik bir

performansa sahiptir.

Test edilen simirlama ele alig metotlarinda Deb yonteminin ABC algoritmasinin yapisina
daha uygun oldugu, DEB-SR-ABC metodunun da alternatif olarak kullanilabilecegi

gorilmiistiir.
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5. BOLUM

TARTISMA, SONUC ve ONERILER

5.1. Tartisma, Sonu¢ ve Oneriler

Bu tez ¢alismasinda sinirlamali optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla li¢ yontem
(PEN-ABC, SR-ABC ve DEB-SR-ABC) onerilmistir.  Standart ABC algoritmasina
bu yontemler entegre edilerek 24 test problemi iizerindeki performansi incelenmistir.
Sonuclar incelendiginde sinirlamali optimizasyon problemlerinin ¢oziimii belli paramatre
degerleriyle saglanmistir. PEN-ABC algoritmasinda r, parametresinin artan degerleriyle
sonucun iyilestigi goriilmiistiir. Stokastik beslemeli ABC algoritmasinda (SR-ABC)
stokastik yapt ABC algoritmasinin is¢i ve gozcii an fazlarina entegre edilerek sonuclar
incelendiginde dort yontemle de benzer performans elde edilmistir. Ancak stokastik
siralamanin tek bagina ABC algoritmasinin yapisina uygun olmadg goriilmiistiir. Ayrica
DE algoritmasinin mutant vektor olusturma denkleminin SR-ABC algoritmasinin komgu
tiretme mekanizmasinda kullaniminda sadece gozcii ar1 fazina entegre edildiginde daha
1yi sonug alinmisgtir. DEB-SR-ABC algoritmasinda Deb’in kurallarina ek olarak stokastik
yap1 kullanilarak popiilasyona cesitlilik katilmasi1 amag¢lanmis ancak cesitlilik katildiginda
Deb’in kurallarinin temel halinin kullanildigi yontem kadar basarili olamamustir.
Dolayisiyla Deb yonteminin ABC algoritmasinin yapisina daha uygun oldugu, DEB-SR
metodunun da alternatif olarak kullanilabilecegi goriilmiistir.  Onerilen yontemler
literatiirdeki diger optimizasyon algoritmalariyla, literatiirde siklikla kullanilan 13 test
problemi iizerinden karsilastirilmistir.  Yapilan istatistiksel sonuglar incelendiginde
baz1 problemlerde daha iyi sonug¢ alindig1 ancak genel olarak bakildiginda ise diger

algoritmalara yakin performans gosterdigi sdylenebilir.
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KULLANILAN TEST PROBLEMLERI

1.1. Smirlamali Test Problemleri

g01:
Minimize
4 4 13
TCEE) D) S ot
=1 =1 =5
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gl(f) = 2{231 + 2[[2 +l‘10 + 11— 10 S 0
gg(f) = 21‘1 + 21‘3 + Z190 + T12 — 10 S 0
gg(ff) = 2.1’2 -+ 2.7?3 + X1 + 212 — 10 S 0
g4(f) = —833’1 -+ 10 S 0
g5(l_") = —8:E2 + x11 S 0
96(T) = —8x3 + 112 <0
97(T) = =224 — x5 + 210 < 0
98(%) = =226 — w7 + 211 <0
gg(f) = —2(£8 — Tg + X192 S 0

0<z;<1(=1,..,9,13), 0 < x; < 100 (¢« = 10,11, 12). global optimum: z* =
(1,1,1,1,1,1,1,1,1,3,3,3,1), f(«*) = —15. g1, g2, g3, g7, gs Ve go aktif sinirlamalardir.
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Z?:l 6054(%‘) -2 H?:1 6052(552‘)
Z?:l mf

f(@) =



81

Subject to:

n = 20 ve

g1(7) =075 - [J=: <0

i=1

= Zn:xl —7.5n <0
i=1

0<z; <10 (i =1,...,n). Bulunan en iyi ¢6ziim f(z*) = 0.80361910412559.

g1 sinirlamast aktiflige yakindir.

g03:

Maksimize

Subject to:

n=10ve0 <z <1t=1,.,n). xzf = 1/y/n’de global optimum f(z*) =
1.00050010001000.

g04:

Minimize

F(Z) = 5.357854722 + 0.8356891 2125 + 37.293239z; — 40792.141
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g5\ X

Je\X

(7)
(7) =
3(7)
(7) =
(7)
(%) =

85.334407 + 0.0056858x2z5 + 0.0006262z124 — 0.0022053x224 — 92 < 0
—85.334407 — 0.0056858x925 — 0.0006262z 124 + 0.0022053x3 * 5 < 0
80.51249 + 0.0071317x525 + 0.00299552 25 + 0.002181323 — 110 < 0
—80.51249 — 0.0071317z525 — 0.002995551 75 — 0.002181323 + 90 < 0
9.300961 + 0.0047026z3x5 4+ 0.0012547x123 + 0.00190852324 — 25 < 0
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—30665.539. g, ve gg simirlamalart aktiftir.
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0 <z <1200, 0 < 2o < 1200, —0.55 < 23 < 0.5 ve —0.55 < x4 < 0.55.
r* = (679.945148297028709, 1026.06697600004691, 0.118876369094410433,
— 0.396233485215178266), f(x*) = 5126.4967140071

g06:
Minimize
(&) = (21 — 10)3 + (25 — 20)®

Subject to:

g1(%) = — (21 — 5)? — (22— 5)2+ 100 < 0

92(Z) = (11 — 6)? + (5 — 5)? —82.81 <0
13 < Ty < 100 ve O < Ty < 100. x* =
(14.09500000000000064, 0.8429607892154795668) ve f(z*) = —6961.81387558015.

Her iki sinirlama da aktif.

g07:
Minimize
f(Z) =23 + 23 + 2179 — 142y — 1679 + (73 — 10) + 4(24 — 5)* + (75 — 3)* + 2(26 — 1)?

+ 522 + (x5 — 11)? + 2(z9 — 10)* + (219 — 7)* + 45
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Subject to:
91(Z) = =105 + 4x1 + 5xe — 3x7 + 925 < 0
92(Z) = 10x; — 8xy — 1727 + 228 < 0
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—10 < oz < 0 @ = 1,...,10). Global optimum z* =

(2.17199634142692, 2.3636830416034, 8.77392573913157, 5.09598443745173,
0.990654756560493, 1.43057392853463, 1.32164415364306,
9.82872576524495, 8.2800915887356, 8.3759266477347),

f(z*) = 24.30620906818. g1, 92, g3, g4, g5 Ve ge sirlamalart aktif.
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Subject to:
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Subject to:
g1(Z) = =127 + 223 4 325 + 23 + 422 + 5w5 <0
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g10:
Minimize
f(@) =21+ 12+ 23
Subject to:
g1(%) = =14 0.0025(z4 + x6) <0
) =—1+0.0025(x5 + 27 —x4) <0
Z)=—-140.01(zg — 25) <0

(
(
(
g4(¥) = —x1m6 + 833.33252x4 + 10027 — 83333.333 < 0
(%) = —xox7 4+ 125025 + w9y — 125024 < 0

(

Je f) = —x3%sg + 1250000 + r3xly — 2500!]35 < 0

100 < 1 < 10000, 1000 < T < 10000, (i =
2,3), 10 < =x < 1000, (i = 4,..8). Global optimum z* =
(579.306685017979589, 1359.97067807935605, 5109.97065743133317,
182.01769963061534, 295.601173702746792, 217.982300369384632, 286.41652592786852,

395.601173702746735), f(z*) = 7049.24802052867. g1, go Ve g3 sinirlamalar1 aktif.
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—1 <z, <1, =1 <2y < 1. Global optimum z* = (jzl/\/i 1/2), f(z*) = 0.7499.

gl2:

Maksimize ) , ,
f(f):loo (x1 —5) 1((9)58 5)% — (3 — )

Subject to:

gl3:
Minimize
f(f) — pT1T2T3T4T5
Subject to:
hi(%) =2 + 25+ 25+ 23+ 22 =0
hg(f) = ToX3 — 51’41‘5 =0
hs(Z) =2 +a5+1=0

—23 <1 <230 =12), =32 < x <32 (i =3,4,5). Global optimum z* =
(—1.717143,1.5957091, —0.736413, —0.763645), f(z*) = 0.0539498.

gl4:
Minimize
10 T
; Zj:l Ty
Subject to:
hl(f) :ZE1—|—2[E2+2I3+CL’6+I10—2:0
hg(f) =4+ 2]75 + Xgx7 — 1=0
hg(f) :a:3+x7—|—a:8+23:9+x10— 1=0
0 < 2 < 10, (i = 1,..,10) ve ¢; = —6.080, ¢; = —17.164, ¢ =
—34.054, ¢, = —5914, ¢z = —24.721, ¢g = —14.986, ¢; = —24.1, g =

—10.708, c¢g = —26.662, 0 = —22.179. Global optimum z* =
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(0.0406684113216282,0.147721240492452, 0.783205732104114,
0.00141433931889084, 0.485293636780388, 0.000693183051556082,
0.0274052040687766, 0.0179509660214818, 0.0373268186859717,
0.0968844604336845), f(z*) = —47.7648884594915.

gls:
Minimize
f(&) = 1000 — 2§ — 223 — 25 — 1179 — 7173
Subject to:
hi(%) =2 + a5+ 25 —25 =0
hg(f) == 8ZE1 + 14232 + 7233 —56=0
0o < =z < 10, ¢ = 1,2,3). Global optimum z* =

(3.51212812611795133,0.216987510429556135, 3.55217854929179921),  f(x*) =
961.715022289961.

gl6:
Minimize
f(&) =0.000117y14 + 0.1365 + 0.00002358y;3 + 0.000001502y, 6 + 0.0321y;2 + 0.004324ys
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):m%—?ﬂ_o

gg(f) = T3 — 15%2 S 0

8

91(

g3(7) = 349622 —21 <0
C12
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go(¥) =11.275 —y3 <0
gio\T _)) Ys — 35.03 < 0
gi11\T ) 214.228 — Ya < 0

Go1 (%) = 107.99 — g < 0
G22(T) = yg — 273.366 < 0
g23(Z) = 922.693 — 1,0 <0
goa(Z) = 110 — 1286.105 < 0
go5(Z) = 926.832 — 11,1 < 0
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yil — 1444.046 < 0
= 18.766 — 112 < 0
12 — 537.141 < 0
1072.163 — 113 < 0
= 413 — 3247.039 < 0
— 8061.448 — 1,4 < 0
= 14 — 26844.086 < 0
= 0.063 — 15 < 0
= 15— 0.386 < 0
71084.33 — 4,6 < 0
—140000 + 1,6 < 0
2802713 — 1,7 < 0

17 — 12146108 < 0
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Y1 = T +ZL’3 +416

Cc1 = 0024ZE4 —4.62

Yo = % + 12

¢y = 0.000353522 + 0.531121 + 0.08705y21
c3 = 0.052x1 4+ 78 4+ 0.00237 7y,

Y3 = E—;
ys = 19y3
. 0.1956 (1 —y3)>
cy = 0.04782(x1 — y3) + = ="~ + 0.6376y4 + 1.594y;
Cy = 100[E2

Ce = T1 — Y3 — Y4

cy = 0.950 — g—;‘

Ys = CeCr

Y6 = T1 — Y5 —Ya — Y3
Ccg = (y5 + y4)0.995

_cs
Y=

_n C§
Y8 = 3708

Co = Y7 — 0-02% —0.3153
yo = 2 4 0.321y,
Y10 = 1.29y5 il 1.258y4 &l 2.29y3 i 1.71y6

Y11 = 171%1 F 0452y4 - 058y3
_ 123
€10 = 7523

c11 = (1.75y2)(0.995z1 )
c12 = 0.995y,0 + 1998

— c10
Y12 = Cr0%1 +

Y13 = c12 — 1.751

Ya = 3623 + 64.4x5 + 584wy + 110212

c13 = 0.995y19 + 60.8z9 + 4824 — 0.1121y14 — 5095

— Y13

Y5 = o,

Y16 = 148000 — 331000y,5 + 40y13 — 61y15y13
Cly = 2324?/10 - 28740000y2
y17 = 14130000 — 1328y19 — 531y + 42

y y C12
__ Y13 _ yi13
€15 = 15 ~ 052

c1g = 1.104 — 0.72y15

Ci7 =Yg + Ts
ve 704.4148 < ;. < 906.3855, 68.6 < xy < 28888, 0 < a3 <
134.75, 193 < x4 < 287.0966, 25 < x5 < 84.1988. Global optimum
x* = (705.174537070090537, 68.5999999999999943,
102.899999999999991, 282.324931593660324, 37.5841164258054832),  f(x*) =

—1.90515525853479.

gl7:
Minimize

F(Z) = f(z1) + f(22)



fi() = 30z, 0<zy < 300
W)= 9312, 300 < 24 < 400

28z 0 < @9 < 100
fo(za) = € 2929 100 < x5 < 200
30z 200 < z9 < 1000

Subject to:
) 34 0.9079847
h = — 300 — 1.48477 — e — 1.47588) =0
(@) = =+ 300 = gy zgeos( 7o) 31078 )
) -~ 0.9079822
= —Ty — 1.484 —_ 1.4 =0
ha () Ty 131.078008( 8477 + x¢) + 31078 cos(1.47588)
. T3Ty | 0.90798x%
= —x5 — 1.484 _— 1.47588) =0
hs(%) T 131.0785m( 8477 + w6) + 131078 sin( )
) TaTs 0.9079822
= 200 — 1.48477 — —_— 14 =
hy(Z) = 200 131'07837,71( 8477 — xg) + 0 7s sin(1.47588) =0

0 < z; < 400, 0 < 2o < 1000, 340 < x3 < 420, 340 < x4
420, —1000 < x5 < 1000 ve 0 < z¢ < 0.5236. Global optimum z*
(201.784467214523659, 99.9999999999999005, 383.071034852773266, 420,

— 10.9076584514292652, 0.0731482312084287128), f(z*) = 8853.53967480648.
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Minimize

f(f) = —0.5($1$4 — XoZ3 + T3xg — T5Lg + T5Lg — 1‘6237)
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Subject to:
G(@)=a5+27-1<0
ga(T) =25 -1 <0
93(%) :xg—l—xg—l <0
94(T) = aF + (23 —29)* =1 <0
95(%) = (71 — 25)* + (22 — 26)° — 1 <0
96(7) = (21 — 7)* + (22 — 25)* = 1 <0
g7(%) = (x5 — 25)° + (x4 — 26)° — 1 <0
98(T) = (w3 —27)* + (24 —28)* =1 <0
99(F) = a7 + (s — 29)* =1 <0
910(T) = waw3 — 1124 <0
g11(T) = —w329 <0
g12(Z) = w529 <0
913(Z) = wer7 — w58 <0

-10 < z; < 10, (i = 1,..,8) ve 0 < x9 < 20. Global optimum z* =

(—0.657776192427943163, —0.153418773482438542, 0.323413871675240938,
—0.946257611651304398, —0.657776194376798906, —0.753213434632691414,
0.323413874123576972, —0.346462947962331735, 0.59979466285217542), f(x*) =
—0.866025403784439.

g19:
Minimize
5 5 5 10
j=1 =t j=1 i=1
Subject to:
5 10
gj(l’) = -2 Zcijx(lo—ki) — €5 + ZCLUCL’Z‘, j = 1, ceey 5
i=1 i=1
- [—40,—-2,—-0.25, —4,—4,—1,-40,-60,5,1], 0 < x; < 10, i = (1,...,15)

ve kalan diger degerler Tablo EK-1.1’de verilmistir. ~ Global optimum z* =
(1.66991341326291344€'7, 3.95378229282456509¢'6, 3.94599045143233784,
1.06036597479721211€'6, 3.2831773458454161, 9.99999999999999822,
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1.12829414671605333¢'7, 1.2026194599794709¢' 7, 2.50706276000769697¢' 5,
2.24624122987970677¢'5,0.370764847417013987, 0.278456024942955571,
0.523838487672241171,0.388620152510322781, 0.298156764974678579), f(z*) =
32.6555929502463.

g20:
Minimize
24
f(f) = Z Q;T;
i=1
Subject to:
Gi(7) = =53 (412 - 0,i=1,2,3
Zj:l Tj+ €
+3 1+ T :
gZ(f) — <IZ+234 x( +15)) S 07 1= 47 57 6
Zj:l x]’ + €;
b (F) = —— 12 S —0,i=1,.,12

- Zj Zj
bitiz Y jiis A0h Y7, b,

hlg le—lz()
12

h14(Z) = d kzb——mn_o

=13

k = (0.7302)(530)(4") ve kalan degerler Tablo EK-1.2’de verilmistir. Optimum ¢6ziim

simdiye kadar bulunamamustir.

g21:
Minimize
f(@) =z
Subject to:
g1(T) = —x1 + 353:8‘6 + 3593%’6 <0
= —300x3 + 7500x5 — 7500x¢ — 25x4x5 + 2bT46 + 324 = 0

—x5 + In(—x4 +900) =0

—x6 + In(xy +300) =0

= —T7+ ln(—2x4 + 700) =0



0 < z; < 1000, 0 < 29,23 < 40, 100 < =24 < 300, 6.3 < x5
6.7, 59 < x5 < 64 ve 45 < 2y < 6.25. Global optimum z*
(193.724510070034967, 5.56944131553368433¢ 27, 17.3191887294084914,
100.047897801386839, 6.68445185362377892,5.99168428444264833,

6.21451648886070451), f(z*) = 193.724510070035.

g22:
Minimize
f(@) =z
Subject to:
g1(%) = —z1 + 250 + 235250 <0

h16 T) = —To2 + In .’1317) =0
hi7(Z) = —x8 — 210 + T13%18 — T13T19 + 400 =0
hlg f = X8 — Tg — T11 + T14X20 — TL14T21 + 400 = O
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0 < 2y < 2000070 < X9,T3,4 < 1x 106,0 < X5, Tg, L7 < 4 x 107,100

IA

rg < 299.99,100 < =x9 < 399.99,100.01 < =z < 300,100 <z
400, 100 < T12 < 600,0 < T13,T14,T15 < 500,001 < T16 < 300,001

IA

IA

r1r < 400,—-4.7 < x18 Ve T19,To0,T21, T2 < 6.25. Global optimum z*
(236.430975504001054, 135.82847151732463, 204.818152544824585,
6446.54654059436416, 3007540.83940215595, 4074188.65771341929,
32918270.5028952882, 130.075408394314167, 170.817294970528621,
299.924591605478554, 399.258113423595205, 330.817294971142758,
184.51831230897065, 248.64670239647424, 127.658546694545862,
269.182627528746707,160.000016724090955, 5.29788288102680571,
5.13529735903945728, 5.59531526444068827, 5.43444479314453499,
5.07517453535834395), f(z*) = 236.430975504001.

g23:
Minimize
f(&) = —9x5 — 1528 + 621 + 1629 + 10(x6 + 27)

Subject to:
g1 f) = X9T3 + 0021‘6 - 0025.175 S 0

0 S T1,T2,Te g 3007 0 S T3, Ts, L7 g 1007 0

IN

Tg4,rg < 200 ve 001 < z¢g < 0.03. Global optimum x* =
(0.00510000000000259465, 99.9947000000000514, 9.01920162996045897¢ 18,
99.9999000000000535, 0.000100000000027086086, 2.75700683389584542¢ 14,
99.9999999999999574, 2000.0100000100000100008),

f(z*) = —400.055099999999584.

g24:
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Minimize
f(@) = —x1 — 29
Subject to:
g (%) = =227 + 823 — 8z + 15 —2 <0
92(Z) = —4at + 3227 — 882F + 967, + 15 — 36 < 0
0 < = < 3 ve 0 < x4 < 4. Global optimum z* =

(2.329520197477623,17849307411774), f(x*) = —5.50801327159536.

Tablo EK-1.1. g19 test problemi i¢in veri seti.

] 1 [2 [3 [4 |5
e; | -15 | 27 | -36 | -18 | -12
ci; |30 |20 -10]32 [-10
co; |20 139 | -6 |-31]32
C3j -10 -6 10 -6 -10
cyj |32 |-31]-6 |39 |-20
cs; | -10 | 32 | -10 | -20 | 30
d, |4 [8 |10 |6 |2
a; |-16 |2 |0 |1 |0
A2, 0 -2
a; |35/0 [2 |0 |0
Q45 0 -2 0 -4 -1
as; |0 |9 |2 [1 |28
Qg 2 0 -4 0 0
a; | -1 | -1 |[-1 | -1 |-
ag; | -1 |2 |3 |2 |-l
a; |1 |2 |3 |4 |5
@105 1 1 1 1 1

(@]
o
~
\®)




Tablo EK-1.2. g20 test problemi i¢in veri seti.

i a; bz C; dz €;
1 |0.0693 | 44.094 | 123.7 | 31.244 | 0.1
3 10.05 58.12 457 | 347784 | 0.4
4 102 137.4 14.7 | 92.7 0.3
5 10.26 120.9 84.7 | 82.7 0.6
6 |0.55 170.9 27.7 | 91.6 0.3
7 10.06 62.501 | 49.7 | 56.708

8 0.1 84.94 7.1 82.7

9 |0.12 133.425 | 2.1 80.8

10 | 0.18 82.507 | 17.7 | 64.517

11 ] 0.1 46.07 0.85 | 494

12 | 0.09 60.097 | 0.64 | 49.1

13 | 0.0693 | 44.094

14 | 0.0577 | 58.12

15 | 0.05 58.12

16 | 0.2 137.4

17 | 0.26 120.9

18 | 0.55 170.9

19 | 0.06 62.501

20| 0.1 84.94

21 | 0.12 133.425

22 1 0.18 82.507

23 |1 0.1 46.07

24 1 0.09 60.097
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